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RESUMO

A crescente demanda por acesso a informagdes em tempo real tem demandado um alto custo —
financeiro e computacional — para a integracdo de dados devido a auséncia de padronizagdo, o que
normalmente resulta em problemas durante a modelagem e representacdo de dados. Grafos de
Conhecimento (GC) tem sido um dos mecanismos utilizados para abordar tais problemas. Apesar
de fornecerem um modelo estruturado, escaldvel e compreensivel por maquina, a sua criagdo e
manutencao sdo vulnerdveis a erros em razao da dificuldade de raciocinio automético em um
grande volume de dados de diferentes dominios — que pode gerar resultados imprecisos, errados
ou incompletos — principalmente relacionados a ambiguidade. Normalmente, os problemas
causados pela ocorréncia de relagdes ambiguas sdo derivados da imprecisdo ao determinar uma
Relagao de Identidade (IR) em um dominio, pois os trabalhos existentes na literatura realizam
comparacgdo de todos os atributos sem considerar que alguns podem ser mais relevantes. Assim,
este trabalho propde um mecanismo automatico para deteccdo de IR capaz de realizar sele¢ao
automatica de atributos relevantes de um dominio a partir de andlises de entropia e correlacao
estatistica entre os atributos. A solucao proposta foi aplicada em 12 conjuntos de dados reais
que contém atividades de desenvolvimento de software, sendo que os atributos selecionados
automaticamente obtiveram melhor acuricia na deteccdo de IR do que os atributos relevantes
definidos por um especialista do dominio.

Palavras-chave: Relacdo de Identidade, Grafo de Conhecimento, Inferéncia, Selecao de Atribu-
tos.



ABSTRACT

The growing demand for realtime information access requires high cost — financial and com-
putational — for data integration due to lack of standardization, resulting in problems during
modeling and display data. The Knowledge Graphs were used to deal these problems. By provid-
ing a structured, scalable and understandable machine model, the creation and maintenance are
vulnerable to errors due to automatic reasoning difficulties in large data from different domains —
which can produce inaccurate, erroneous or incomplete results — mainly related with ambiguity.
The problems are normally caused by ambiguous relationships and by inaccuracy in determining
Identity Relations (IR) in a domain. Recent studies compare all attributes without considering
that some of them can be more relevant. This work applied an automatic IR detection mechanism
which execute an automatic selection of relevant attributes for a domain from entropy analysis
and statistical correlation between the attributes. The proposed solution was applied in 12 real
datasets that include software development activities. The characters which were automatically
selected obtained better IR detection accuracy than the criteria recommended by a domain expert.

Keywords: Identity Relationship, Knowledge Graph, Inference, Attribute Selection.
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1 INTRODUCAO

Recentemente, tem se verificado um progresso significativo na drea de inteligéncia
artificial e, particularmente, no contexto de grafo de conhecimento e aprendizagem de maquina,
motivando investimentos relevantes tanto da academia, quanto da industria. De fato, com a
popularizacao da Web, amplia-se cada vez mais o interesse das pessoas em analisar dados para
gerar valor e extrair informacdes que auxiliem na tomada de decisdo para realizacdo de tarefas
do cotidiano. Particularmente, com o avango de Internet das Coisas e Computacdo em Nuvem,
diariamente surgem novos dispositivos e aplicacdes conectadas a Internet que usam diversas
fontes de dados de diversos dominios (BOTTA et al., 2016; WANG; KUNG; BYRD, 2018) —
transporte, astronomia, saude, seguranca — para fornecer predi¢des e recomendagdes para seus

usuarios.

Com a crescente quantidade de dados disponiveis na Web e o surgimento de solu¢des que
auxiliam na organizagdo e padronizacdo desses dados, hd a necessidade de conexdo de dados
em larga escala (BIZER; HEATH; BERNERS-LEE, 2011; HEATH; BIZER, 2011), conectando
diversas fontes, aperfeicoando a capacidade de descoberta de conhecimento, possibilitando que
elas consigam raciocinar sobre o seu préprio conhecimento e auxiliem na tomada de decisao.
Com isso, os sistemas baseados em conhecimento passam a contar com um ambiente favordvel
para explorar essa massa de dados e, ainda, minimizar os efeitos de isolamento dos conjuntos
de dados na Web, causados pela publicacdo de dados ndo-estruturados e sem a reutilizacao de

modelos de representacdo, dificultando a sua capacidade de conectar-se a outras fontes.

A mencionada diversidade de aplicagdes torna os conjuntos de dados vulnerdveis a baixa
capacidade de interoperabilidade causada pelo fato das equipes de desenvolvimento utilizarem
diferentes tecnologias, metodologias e processos de desenvolvimento de software que nao
convergem com a utilizacdo de vocabulérios padronizados para a modelagem e representacao
de dados (BERNERS-LEE et al., 2001). Como estes vocabularios ainda ndo tem sido adotados
em larga escala pela academia e industria, consequentemente, causa o isolamento de dados na

Internet — dificultando o consumo em larga escala.

Em geral, a baixa interoperabilidade limita a capacidade de explora¢do de um conjunto
de dados, pois o torna suscetivel a auséncia e corrup¢do de dados (CHEN; ZHANG, 2014), de
tal modo, que suscita a importancia da utilizacdo de um modelo de representacao estruturado,
escaldvel e compreensivel por miquina para possibilitar o enriquecimento da base de conheci-
mento através da integracdo de dados publicados por diferentes fontes (DONG; SRIVASTAVA,
2013; AUFAURE et al., 2016).

Apesar de ainda ndo haver consenso acerca de uma defini¢ao clara sobre Grafo de Conhe-
cimento (GC) (EHRLINGER; WOSS, 2016), nés assumimos as caracteristicas compartilhadas
por vérias definicdes disponiveis na literatura (LIN et al., 2015; GUAN; SONG; LIAO, 2019;



PAULHEIM, 2017; BLUMAUER, 2014; FARBER et al., 2018; PUJARA et al., 2013) para
identificar um GC, e a partir delas consideramos que um GC deve, no minimo, ser capaz de
descrever entidades, suas relacdes e possibilitar a descoberta de conhecimento. Devido a falta de
uma definicdo formal, (PAULHEIM, 2017) apresenta um conjunto minimo de caracteristicas que

um GC deve ter:

1. descrever entidades do mundo real e suas interrelagdes, organizadas em um grafo
2. definir possiveis classes e relagcdes de entidades em um esquema
3. permitir interrelacionar entidades potencialmente arbitrarias umas com as outras

4. abranger varios dominios

Ao sugerir que um grafo s6 pode ser classificado como um GC se possuir uma quantidade
relevante dos dominios existentes no mundo, (PAULHEIM, 2017) est4 limitando o escopo para
uma quantidade muito restrita de grafos (tais como DBPedia, FreeBase, Google Vault, Microsoft
Sartori, e poucos outros). Apesar de considerarmos relevante a necessidade de ser multi-dominio,
esse critério ndo pode ser fundamental para determinar a existéncia de um GC, pois ndo apresenta
uma forma clara e objetiva para avaliar se uma determinada quantidade de dominios € suficiente
e adequada para tornar um grafo em GC, e principalmente, pelo fato de que qualquer grafo que

possua um tnico dominio pode gerar conhecimento.

De acordo com os principios de Dados Conectados (BIZER; HEATH; BERNERS-LEE,
2011), é possivel que um conjunto de dados conecte-se a outras fontes de forma facil e escaldvel,
independentemente de ser restrito a um tnico dominio. Assim, tal como um GC, em vez de
centralizar todo o conhecimento em um tnico e grande grafo, é possivel aprimorar a descentra-
lizagdo do conhecimento em grafos menores, de forma que possuam uma alta capacidade de

integracdo entre si.

Dessa forma, um GC agrega importantes caracteristicas que preservam a semantica dos
dados de forma estruturada, escaldvel e independente de dominio. Para exemplificar, vamos
considerar um cendrio hipotético, no qual, uma pessoa que gosta de praticar exercicios fisicos ao
ar livre pode estar utilizando um relégio inteligente que pode facilmente monitorar os batimentos
cardiacos, quantidade de passos, velocidade e localizacao. Além disso, conectaria ao telefone
celular que poderia lhe sugerir musicas motivacionais — baseado no desempenho atual do corredor
— para ajuda-lo a alcancgar a sua meta de exercicios, e ainda, fornecer informacdes sobre fatores
externos que podem auxilid-lo na escolha do melhor momento de voltar para casa, baseado em
informacdes de contexto com as condi¢des climadticas, transito, eventos e até mesmo ofertas de
produtos e servigos que estao ocorrendo naquela regido. Assim, um GC pode ser utilizado para
representar e integrar as diversas fontes de dados de vdrios dominios de forma escaldvel e prover

informacgdes relevantes para auxiliar o usuario na tomada de decisao.



Apesar disso, na construcao de um GC nenhuma abordagem pode garantir um resultado
perfeito, visto que a constru¢do manual € inviavel por estar lidando com um grande volume
de dados e dificilmente conseguird alcangar uma cobertura razodvel, além de ser necessario
reprojetar uma nova solug¢do para cada dominio (HALPIN; MCNEILL, 2013), enquanto a
constru¢do automdtica é mais eficiente e possui alta capacidade de escala, no entanto, utiliza
métodos heuristicos que sdo representacdes aproximadas do mundo real e pode apresentar

resultados imprecisos.

Como todas as formas de representacdo do mundo real sdo imperfeitas e qualquer
imperfeicdo pode ser fonte de erro (DAVIS; SHROBE; SZOLOVITS, 1993), é comum que
as abordagens citadas sejam propensas a erros quando lidam com ambiguidade, condicional,
contradi¢ao, conhecimento fragmentado, inerte, mal classificado ou incerto (REED; PEASE,
2017).

Um estudo de caso realizado com as bases do DBpedia' e Freebase? apresenta que 20%
das conexdes sao incorretas (ZAVERI et al., 2013) e aproximadamente 50% das conexdes de
identidade owl:sameAs conectam recursos que possuem algum grau de similaridade mas que
nao sao idénticos (HALPIN et al., 2010). Devido a dimensao dessas duas fontes, com imensa
quantidade de dados e diversos dominios, € dificil implementar mecanismos automaticos de
inferéncia com restri¢des dos diversos dominios, e por isso, tem sido frequente a utiliza¢ao de

abordagens genéricas para identificar a similaridade de recursos.

Para melhorar o desempenho de raciocinio baseado em conhecimento € necessdrio seguir
representacdes qualitativas para focar apenas em aspectos que sao essenciais para realizar uma
determinada tarefa, desprezando os ndo-essenciais (DYLLA et al., 2017). Dessa forma, para
inferir uma relacdo de identidade deve-se considerar que alguns pares propriedade-valor sdo mais
importantes que outros (HU; JIA, 2015; WANG; ENGLEBIENNE; SCHLOBACH, 2008) e que
a importancia desses pares pode variar de acordo com o contexto (RAAD; PERNELLE; SAIS,
2017; BEEK; SCHLOBACH; HARMELEN, 2016; RAAD et al., 2018), por isso, € importante
manter um equilibrio entre a generalizacdo e especializagcdo das relacdes de identidade para

minimizar os riscos de imprecisio e fornecer uma solugdo escaldvel.

O ciclo de vida de um GC apresenta varios desafios que vem sendo estudados neste

campo de pesquisa pela academia e a industria:

1. Extracao de conhecimento: a extracdo de conhecimento lida com a auséncia de uma
modelagem em comum entre fontes heterogéneas e nao estruturadas. Isto torna dificil o
processamento automatizado pela maquina devido a subjetividade envolvida nos dados,
e tem demandando abordagens manuais, ndo-supervisionadas ou semi-supervisionadas
(PAULHEIM, 2017; WANG et al., 2017).

https://wiki.dbpedia.org/

2 https://developers.google.com/freebase/



2. Desambiguacao: requer o gerenciamento da identidade dos recursos para que seja pos-
sivel identificd-los nas diferentes formas de apresentacdo. E necessério perceber as es-
pecialidades de cada recurso, sem ambiguidade, para que seja possivel descobrir novos

conhecimentos com o maior nivel de precisao.

3. Evolucao do conhecimento: o GC deve ser flexivel o suficiente para adaptar-se as mu-
dancas do mundo real e predizer novos links, pois eventualmente os recursos alteram o
seu estado ou comportamento, por exemplo, uma empresa € adquirida por outra ou pode
dividir-se em mais de uma (PAULHEIM, 2017; WANG et al., 2017; GOYAL; FERRARA,
2018; CAIL; ZHENG; CHANG, 2018).

4. Escalabilidade: Com o grande volume de dados — milhdes de nds e arestas — em um GC
e a crescente demanda por acesso a informacgao em tempo real, os métodos devem ser
capazes de realizar os processos e tarefas em um tempo satisfatério (PAULHEIM, 2017;
WANG et al., 2017; GOYAL; FERRARA, 2018; CAIl; ZHENG; CHANG, 2018).

1.1 Motivacao

Com a crescente demanda por acesso as informagdes em tempo real que tem sido
evidenciada ultimamente, a evolu¢do do conhecimento torna-se imprescindivel para garantir
a entrega de informacdes relevantes para as diversas tarefas do cotidiano. Para a integracao
com outras fontes de dados € fundamental a descoberta de recursos iguais, independentemente
da forma na qual estejam identificados. A estratégia de determinar a similaridade de recursos
apenas se todas os seus atributos forem iguais, limita a descoberta de conhecimento, visto
que, tradicionalmente as diferentes fontes de dados ndo tem seguido os mesmos padroes de

representacdo, fato que aumenta a probabilidade de haver ambiguidade nos valores dos atributos.

Para ilustrar um cendrio de ambiguidade, considere que uma aplica¢io para recomendacao
de iméveis utiliza os dados disponibilizados pelo OpenStreetMap? (OSM) para apresentar
informagdes bdsicas sobre cidades, tais como: nome, traducdo do nome em diversas linguas,
populacao e poligono da cidade. Para auxiliar a tomada de decisao durante a escolha de um
imovel, a aplicacdo pode ser integrada também com os dados fornecidos pelo Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica* (IBGE) para agregar informagdes qualitativas sobre as cidades, tais
como: Indice de Desenvolvimento Humano Municipal, Estabelecimentos de Saiide SUS, taxa
de mortalidade infantil e Urbanizagcdo de vias publicas. Apesar destes conjuntos de dados
possuirem informag¢des complementares, eles também compartilham os atributos cddigo do

IBGE, nome da cidade e tamanho populacional — conforme ilustrado na Figura 1. Ao aplicar um

3 O OpenStreetMap é desenvolvido por uma comunidade voluntiria de mapeadores que contribuem e mantém

atualizados os dados sobre estradas, trilhos, cafés, estacdes ferrovidrias e muito mais por todo o mundo.
Disponivel em <https://www.openstreetmap.org/>

O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE se constitui no principal provedor de dados e informacdes
do Pafs, que atendem as necessidades dos mais diversos segmentos da sociedade civil, bem como dos 6rgdos das
esferas governamentais federal, estadual e municipal. Disponivel em <https://www.ibge.gov.br>


https://www.openstreetmap.org/
https://www.ibge.gov.br

mecanismo automadtico para realizar inferéncias de relagdes de identidade entre as cidades serdo
comparados todos os seus atributos, logo, s6 existird uma relacao de identidade se todos os pares
atributo-valor forem iguais. Como a quantidade populacional nos dois conjuntos de dados sao
diferentes, conforme Figura 1, o motor de inferéncia ndo conseguird identificar que a cidade de
Macei6 originada no OSM possui uma equivalente na base do IBGE, apesar do c6digo IBGE
ser igual em ambas. Dessa forma, as informagdes qualitativas desta cidade estardo ausentes na

aplicacao devido a ambiguidade causada pelo conflito de valores para um atributo.

:.:,BGE ﬂ Pagina |mcla|::. _.H Aniver . OpenStreetMap
Relagao: Maceid (303815)

Brasl| / Alagoas / Cddigo do Gentilico

1A Municipic ioe
MaCEIO C I.z) maceioense

Added int_name = Maceio

Editado mais de, ). ano atis por Zverik
Versdio #11 - Conjunto de alteragdes #58978928

| Selecibnar local )

Prefeito
Etiquetas

RUI SOARES PALMEIRA
IBGE:GEOCODIGO 2704302
POPULAGAO > admin_level B
Panorama PODU'J(QO estimada 1,01 s,m boundary administrative
1 : 3
Pesqulsas okl . flag hitp:fiupload.wikimedia
T org/wikipedia/common
Historia & Fotos Po:ula[g:; ;]0 itimo 932.7. sld/a4/Bandelra_de_M
poenso — acelC3%B3.svg
Dens| population 996736 ]
demogra
int_name Maceio
TRABALHO E name Maceio |
RENDIMENTO
name:ar siluils
EDUCACAO > name:be Mace&

Figura 1 — Auséncia de relagdo de identidade

Fonte: IBGE <https://cidades.ibge.gov.br/brasil/al/maceio/panorama> e OSM <https://www.
openstreetmap.org/relation/303815>

As diversas formas de ambiguidade pode causar transtornos para muitas pessoas na
execucdo de tarefas do cotidiano. Por exemplo, uma pessoa que desejava viajar para a cidade
Granada situada na Espanha e foi, involuntariamente, para uma homonima no Caribe. Nesse
caso, a situacdo ambigua foi causada pelo fato da pessoa que comprou a passagem ndo conseguiu

distinguir as diferentes cidades, conforme Figura 2.

Britanica que comprou passagem
para a Espanha vai parar no Caribe

ama, mulher preparou lista com lugares do

INTERNACIONAL

TEves
DS por BBC NEWS BRASIL @ A A+

©29/10/2013 - 10h58

Figura 2 — Cidades homdnimas

Fonte: BBC News Brasil (<http://tiny.cc/t8vtgz>)


https://cidades.ibge.gov.br/brasil/al/maceio/panorama
https://www.openstreetmap.org/relation/303815
https://www.openstreetmap.org/relation/303815
http://tiny.cc/t8vtgz

Considerando o raciocinio dedutivo da 16gica de descri¢do, sob a perspectiva da psicologia
(REED; PEASE, 2017; JOHNSON-LAIRD, 1999), um GC pode alcancar relagdes simétricas
e transitivas que sdo capazes de derivar novos fatos na base de conhecimento (BAADER;
HORROCKS; SATTLER, 2008; HORROCKS; SATTLER; TOBIES, 1999), de tal modo que um
fato novo pode gerar um efeito cascata que vai derivar outros novos fatos. Assim, quando uma
deducdo é baseada em premissas erradas, consequentemente, ird gerar um fato também errado,
por deducio légica. Nesse caso, o efeito cascata acarretard em uma propagacao de derivagdes

invélidas que pode causar grandes prejuizos a confiabilidade das aplicagdes.

#cityName #name
#Jhonn #John

owl:sameAs
#name

#marriedTo #marriedTo
#Jane #Mary
#hasChildren #hasChildren
#Paul #Richard
#name #name
#name #name

Figura 3 — Efeito cascata da inferéncia dedutiva invéalida

Fonte: Autor (2019)

Para exemplificar, no cendrio hipotético apresentado na Figura 3, considere que a relacio
de identidade (owl:sameAs) entre as instancias #John e #Jhonn, que possuem identificadores
diferentes, foi atribuida apds utilizar os atributos #name e #cityName para efetuar a medida
de similaridade comparando os pares propriedade-valor. Consequentemente pela caracteristica
funcional do predicado #marriedTo novas derivacdes sdo realizadas atribuindo uma relagao de
similaridade entre as instancias #Jane e #Mary, e, por consequéncia légica definindo que #Paul
e #Richard sao filhos da mesma mae. Agora se considerar que os atributos selecionados sao
insuficientes para determinar a similaridade, visto que pessoas diferentes podem ter nomes iguais
e morarem na mesma cidade, ocorre o problema causado por uma deducao realizada a partir de

premissas invélidas.

Apesar de existirem véarios estudos que propdem mecanismos de integracdo de dados,
a correcdo de conexdes entre instancias ainda ndo € suficientemente abordada na literatura
(PARIS, 2018), fazendo-se necessdrio aprofundar os estudos acerca de relagdes de identidade
para prover mecanismos de inferéncia mais assertivos. As abordagens existentes sao insensiveis

a restricdes de dominio, normalmente, elas consideram pares propriedade-valor iguais para



determinar a similaridade (LI et al., 2009; ARAUJO et al., 2012), sem avaliar se os atributos sdo
relevantes para inferir a identidade de um recurso, como os atributos #name e #cityName citados

anteriormente.

No contexto de evolugdo em GC, uma IR pode ser determinada pela analise semantica,
com o suporte de RDFS/OWL. No entanto, mesmo com a andlise semantica bem resolvida, a
ambiguidade ainda pode persistir por causa da influéncia da selecao de atributos irrelevantes que

ocorre ao nao considerar que alguns atributos sao mais relevantes no dominio.

O escopo desta pesquisa € investigar a influéncia da andlise sinttica na selecdo automética
de atributos relevantes para determinar uma IR, por isso, a andlise seméntica ndo € objeto de
estudo desta pesquisa. Além disso, ao realizar inferéncias a partir da andlise sintatica € utilizado

apenas inferéncia estatistica.

1.2 Problema

A definicdo do significado de recursos € uma tarefa subjetiva que pode gerar ambiguidade
na compreensao de seus relacionamentos na base de conhecimento, pois pode ser influenciada
pelo contexto e pela percepcao do observador (HALPIN; MCNEILL, 2013). A comunidade tem
buscado solucionar a desambiguacao durante a descoberta de recursos iguais em uma base de
conhecimento apontando solug¢des para o conflito de objetos (LIU et al., 2019). No entanto, antes
disso é necessdario resolver a ambiguidade na selecdo de atributos irrelevantes para determinar
a identidade de um recurso. Existem vdrias abordagens que dependem de grande quantidade
de dados anotados manualmente para se adaptarem a um dominio diferente na tentativa de
contribuir para solucionar a desambiguacdo (RIZZO; ERP; TRONCY, 2014). Quando um
recurso € analisado isoladamente pode gerar confusao acerca do que ele pode representar. Por

1ss0, € necessdrio reunir as informacoes relevantes para minimizar os riscos de ambiguidade.

1.3 Questoes de pesquisa e Objetivos

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma solucio que auxilie na selecao automatica
de atributos para que possa gerar contribuicdes nos estudos acerca de desambiguacgdo e evolugao
de conhecimento. Em geral, deseja-se melhorar a capacidade de descoberta de relagdes de

identidade. Para isso, a seguinte questdo de pesquisa foi definida:

QP: Como pode ser melhorado o desempenho de inferéncia de relacoes de identidade?

Com a resposta para esta questdo de pesquisa, pode-se alcangar os seguintes objetivos

especificos:

1. Selecdo automdtica de atributos: prover um mecanismo automdtico para medir a relevancia

de cada atributo em um dominio, mensurando o seu potencial de ser um identificador de



um registro do conjunto de dados.

2. Redugdo da dimensionalidade: reduzir o espago de processamento de dados para a realiza-
¢do de uma inferéncia através da andlise de contexto para identificar os atributos que estao

fora do escopo da aplicacdo.

1.4 Relevancia da pesquisa

A todo momento as pessoas buscam informacdes para aprofundar o conhecimento sobre
topicos de interesse, com isso, a conexao com outras bases de dados é fundamental para o bom
desempenho das atividades no cotidiano através do enriquecimento da base de conhecimento. O
potencial limitado de perceber recursos iguais a partir de diferentes fontes de forma automatica

pode gerar grandes prejuizos — financeiros e sociais — para a sociedade e organizagoes.

Estima-se que o desvio de dinheiro publico no Brasil desviou, no minimo, 40 bilhdes
de délares® nos tltimos anos. Em investigacdes criminais contra a corrup¢do, comumente,
ocorre o cruzamento de informacdes de varios conjuntos de dados em busca de informagdes
complementares sobre uma mesma pessoa ou entidade, as quais, estdo contidas em grandes
volumes de dados e podem estar identificadas de diferentes formas — dificultando a percepcao de
similaridade de forma automatica. Com isso, o combate a corrupg¢ao torna-se limitado devido a
baixa capacidade de percep¢ao de recursos similares, o que poderia facilitar o provimento de

informagdes detalhadas que contribuiriam para a elucidacdo de crimes.

1.5 Estrutura

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma: Capitulo 2 apresenta o embasamento
tedrico de alguns conceitos envolvidos em Grafo de Conhecimento, e, uma visdo geral da
estrutura de Sistemas baseados em conhecimento e em Grafos de Conhecimento: métodos,
escopo, arquitetura, ciclo de vida e problemas comuns. Capitulo 3 discute o funcionamento dos
principais trabalhos relacionados e traz reflexdes sobre as estratégias adotadas para alcangar a
descoberta automatica de relacdo de identidade. Capitulo 4 apresenta a solucdo desenvolvida
neste trabalho, detalhando a metodologia e avaliacdo do estudo de caso. Capitulo 5 apresenta os

resultados, discussoes e ameacas a validade. Capitulo 6 apresenta conclusdes e trabalhos futuros.

> Em cinco anos a frente da Lava Jato, o procurador prendeu corrup-
tos e recuperou R$ 12 bilhdes desviados da  Petrobras <https://istoe.com.br/
em-cinco-anos-a-frente-da-lava-jato-o-procurador-prendeu-corruptos-e-recuperou-r- 12-bilhoes-desviados-da-petrobras/
bclid=IwAROyEOaL0Xhghvh-nZ72yQW8mkybDMpiwiy42-YJtvW CrsfanEwYZEKtHOw>


https://istoe.com.br/em-cinco-anos-a-frente-da-lava-jato-o-procurador-prendeu-corruptos-e-recuperou-r-12-bilhoes-desviados-da-petrobras/?fbclid=IwAR0yEOaL0Xhqhvh-nZ72yQW8mkybDMpiwiy42-YJtvWCrsfanEwYZEKtHOw
https://istoe.com.br/em-cinco-anos-a-frente-da-lava-jato-o-procurador-prendeu-corruptos-e-recuperou-r-12-bilhoes-desviados-da-petrobras/?fbclid=IwAR0yEOaL0Xhqhvh-nZ72yQW8mkybDMpiwiy42-YJtvWCrsfanEwYZEKtHOw
https://istoe.com.br/em-cinco-anos-a-frente-da-lava-jato-o-procurador-prendeu-corruptos-e-recuperou-r-12-bilhoes-desviados-da-petrobras/?fbclid=IwAR0yEOaL0Xhqhvh-nZ72yQW8mkybDMpiwiy42-YJtvWCrsfanEwYZEKtHOw

2 FUNDAMENTACAO

Esta secdo apresenta os conceitos mais relevantes nos quais grafos de conhecimento sao
baseados. Serdo fornecidas descri¢cdes gerais sobre gerenciamento e representacdo do conheci-

mento, bem como, o embasamento necessario para compreendé-las.

2.1 Hierarquia informacional

Em uma comunicagdo entre pessoas ocorre constantemente a troca de informagdes
derivadas de observagdes sob a perspectiva do interlocutor. Considerando que ha uma grande
quantidade de dados e informacdes sendo disseminadas em larga escala, que sdo capazes de
influenciar na tomada de decisdes, surge a necessidade de gerenciamento do conhecimento
aplicando métodos e principios para qualificar a informagao e transformé-la em conhecimento
verdadeiro para alcancar valores confidveis que, naquele momento, representam uma boa solucao
para uma determinada necessidade (ACKOFF, 1989; BELLINGER; CASTRO; MILLS, 2004).

Em meio a esta grande massa de dados surge um perigo evidente quando informagdes
falsas sdo transmitidas com o objetivo de manipular as decisdes tomadas pelas pessoas, fazendo-
as convergirem para um conhecimento falso (BU; XIA; WANG, 2013) que nio condiz com a
realidade. Nos ultimos anos, este tipo de informacao tem levado algumas nacdes a refletirem
sobre suas crengas e principios, influenciando decisdes politicas (BOVET; MAKSE, 2019;
GRAHAM, 2017), fazendo-as disseminarem contetdo sem qualquer tipo de checagem sobre a
sua veracidade. Isso causa um efeito cascata, criando uma nuvem de informacdes sem checagem
que sdo cada vez mais disseminadas e utilizadas para gerar interpretacdes equivocadas sobre a

realidade.

De acordo com (ACKOFF, 1989) o contetido do conhecimento pode ser organizado nas

seguintes categorias:

1. Dado - sao registros de observagdes do mundo real que ndo trazem significado além de

sua existéncia.
2. Informagdo - analisa e apresenta uma interpretacdao baseada nos dados.

3. Conhecimento - consiste de uma colecdo de informagdes que refletem uma experiéncia,

ele € baseado em casos que ja ocorreram.

4. Compreensdo - ocorre quando um novo conhecimento € gerado a partir do conhecimento

adquirido previamente.

5. Sabedoria - esta associada a julgamentos a cerca da eficicia de uma a¢do tomada, uma
avaliacdo que € dependente do julgador - baseado na sua experiéncia e compreensao do

objeto julgado.
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A compreensdo e o conhecimento referem-se a "aprendizagem"e "memorizacao", res-
pectivamente. A compreensdo possibilita aprender com base no que € previamente conhecido
(conhecimento adquirido), e ainda, determina novas acdes tteis capazes de gerar novos conheci-
mentos (BELLINGER; CASTRO; MILLS, 2004).

As quatro primeiras categorias estdo associadas a eficiéncia, enquanto a ultima diz
respeito a eficicia dos valores gerados. A avaliacdo da eficiéncia € baseada na légica e pode
ser reproduzida por computadores, independentemente do julgador. No entanto, a avaliacdo da
eficdcia traz consigo uma relacdo pessoal, que pode divergir de acordo com a perspectiva do
julgador (ACKOFF, 1989).

Para alcancar altos niveis da hierarquia informacional é importante adotar boas praticas

para representag¢do de conhecimento em larga escala e com expressividade semantica.

2.2 Representacio de conhecimento

E um campo da Inteligéneia Artificial cujo objetivo é simular a inteligéncia humana em
uma linguagem de computador, de modo que o computador seja capaz de resolver problemas do
mundo real (GROSAN; ABRAHAM, 2011; BARAL; GELFOND, 1994; HOEKSTRA, 2009).

Nessa evidente necessidade de compreender o comportamento dos humanos, o espe-
cialista do dominio desempenha um papel determinante para alcancar uma representacao de
conhecimento bem sucedida, € necessdrio considerar restricoes que possuem algum grau de
incerteza ou incompletude, evitar ambiguidade, descriminar entidades de forma estruturada e
precisa para que seja possivel projetar inferéncias, responder questdes, atualizar a base de conhe-
cimento e determinar o comportamento desejado do programa (GUARINO, 1995). Apesar disso,
o conhecimento adquirido pelo especialista pode ser limitado pela experi€éncia e subjetividade
sob a perspectiva do observador (LEAKE; MAGUITMAN; REICHHERZER, 2014), além da
dificuldade de lidar manualmente com grandes bases de conhecimento (STERCKX et al., 2016).

Assim cada especialista pode ter um entendimento diferente acerca do dominio.

Com o avango de técnicas de aprendizagem de maquina € possivel minimizar a subjetivi-
dade e a0 mesmo tempo basear-se na experiéncia através da constru¢io automadtica de bases de
conhecimento, em larga escala, para obter insights e compreender o comportamento dos usudrios

a partir de casos concretos do mundo real.

Uma representacao de conhecimento deve ser composta pelos seguintes cinco distintos
papéis (DAVIS; SHROBE; SZOLOVITS, 1993):

1. substituto - um substituto de um objeto do mundo real, que habilita uma entidade determi-
nar consequéncias por pensar em vez de agir, isto €, raciocinar sobre 0 mundo em vez de

agir nele.
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2. compromisso ontologico - selecdo de restri¢des relevantes do dominio, como elas realmente

sdo no mundo real, para alcangar raciocinios que reflitam a realidade.

3. raciocinio inteligente - derivar uma conclusdo a partir de premissas corretas. O comporta-

mento inteligente pode ser influenciado pelo grau de formalidade dos vocabuldrios.

4. computagdo eficiente - capacidade de organizar informacdes para facilitar a execugdo de

inferéncias e descobrir novos conhecimentos.

5. expressdo humana - linguagem utilizada para expressar coisas sobre o0 mundo.

Estes papéis, em conjunto, representam um framework que pode ser aplicado em qualquer
forma de representacdo do conhecimento e € capaz de preservar a esséncia do conhecimento
existente no mundo real para o mundo computacional. Apesar de uma representacao nao ser
capaz de cobrir todo o dominio, ela precisa fazer uma selecdo das caracteristicas relevantes e
fixar-se em uma perspectiva (HOEKSTRA, 2009) para garantir uma aproximac¢ao ao mundo real.
Assim, estes principios de representacdo de conhecimento fornecem um meio mais facil para

expressar relacdes semanticas durante o desenvolvimento de aplicagdes.

2.3 Web Semantica

Atualmente a World Wide Web (Web) possul uma grande quantidade de dados em for-
matos nao-estruturados ou semi-estruturados, principalmente na linguagem Hyper Text Markup
Language (HTML). Estes formatos sdo tteis para fornecer informagdes legiveis para huma-
nos (BERNERS-LEE et al., 2001). Eles podem ler estas paginas de conteido, compreender o
significado de seus objetos e produzir novas interpretacdes. No entanto, estes formatos nao facili-
tam o processamento automatizado para que os computadores possam identificar o significado

associado a cada recurso da pagina.

Pela natureza descentralizada de geracdo de contetido na Web, associada com a auséncia
de padronizacdes na forma de representacdo, atualmente, cria-se grandes silos de dados isolados
que limitam a sua capacidade de consumo e agregacao de forma automatizada. Para organiza-las,
tornando-as bem estruturadas, facilitando a compreensao por mdquinas e para que as pessoas
construam informagado de forma colaborativa, a Web Semantica propde uma extensao da Web
para criar um banco de dados global (BERNERS-LEE et al., 2001).

A Web Semantica tem o objetivo de prover um mecanismo de organizac¢io e represen-
tacdo dos dados na Web através de um banco de dados conectado globalmente para facilitar o
processamento, redso e integracao de varios conjuntos de dados de forma automatizada pelas
méaquinas. Dessa forma, fornecerd um mecanismo para estruturagdo do conteido, criando um
ambiente onde agentes de software naveguem facilmente entre as piginas para que possam

facilmente executar tarefas sofisticadas para os usuarios (BERNERS-LEE et al., 2001).
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Em termos praticos a Web Semantica é implementada por um conjuntos de tecnologias
padronizadas pela World Wide Web Consortium (W3C), dentre as quais, destacam-se:

e RDF: O Resource Description Framework (RDF) é um framework para a representacdo de
fatos simples no formato de triplas (<sujeito, predicado, objeto>). Ele permite representar
informacdes sobre os recursos na forma de grafos, sendo que o sujeito refere-se um recurso
que sera descrito, o predicado representa uma propriedade de descri¢do do sujeito, € o
objeto representa um valor para o predicado que estd associado a um sujeito. Além disso,
as trés partes da tripla utilizam URI para identificar unicamente os recursos, €, apenas o
objeto aceita também valores de tipos de dados primitivos, tais como: inteiro, boolean,

string, data, etc.

e RDFS: O Resource Description Framework Schema (RDFS) apresenta uma extensao
semantica do RDF e € responsavel por prover um conjunto de recursos interrelacionados.
Ele possibilita a representacdo de hierarquia de classes, bem como caracteristicas das
relacdes dominio e alcance dos predicados.

e OWL: Ontology Web Language (OWL) estende o RDFS adicionando maior nivel de
expressividade na representacdo dos fatos na base de conhecimento. Ele possibilita a
representacdo de restricdes adicionais — funcional, transitiva, simetria, disjuncdo, inversa,

cardinalidade.

Apos este esfor¢o para organizacdo do conhecimento na Web com a construgio de
um banco de dados global, é necessério tornar os dados navegaveis, conectando os diferentes

conjuntos de dados através da similaridade de recursos.

2.4 Dados Conectados

Dados conectados surgiu a partir da necessidade de interoperar dados ndo-estruturados
na Web. Com o objetivo de orientar as organizacdes a disponibilizarem os dados em formatos
estruturados e compreensiveis por mdquina foi proposto um conjunto de boas praticas para
publicagdo e conexdo de dados na Web (BIZER; HEATH; BERNERS-LEE, 2011) baseado em
padrdes internacionais do World Wide Web Consortium - W3C!, permitindo o estabelecimento

de uma rede de dados de diferentes fontes que se conectam e auto enriquecem (HEATH, 2011).

Para (BERNERS-LEE, 2006), a Web Semantica nao refere-se a simplesmente publicar
dados na Web, mas deveria conectd-los a outras fontes para possibilitar que as pessoas encontrem
informacao util a partir de dados relacionados. Com isso, ele propds os seguintes quatro principios
que implementam a Web de dados conectados:

I https://www.w3.org
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1. Deve ser usado o padrdao Uniform Resource Identifier (URI) (BERNERS-LEE; FIELDING;
MASINTER, 2004) para identificar as coisas;

2. Devem ser usadas URIs com o protocolo HyperText Transfer Protocol (HTTP)(FIELDING

et al., 1999) para que os usudrios possam localizar estes nomes;

3. Quando a URI for encontrada, ela deve prover informacao ttil, usando padrdao Resource
Description Framework (RDF) (KLYNE; CARROLL, 2006) ou SPARQL Protocol and
RDF Query Language (SPARQL) (GROUP et al., 2013);

4. As URIs devem incluir hiperlinks para outras URIs, para que os usudrios possam descobrir

novos recursos que se relacionem a URI que estejam buscando.

A navegacdo em dados conectados pode ser vista como uma navegacdo em grafos,
considerando o modelo RDF, os nds sdo rotulados por sujeitos ou objetos e os arcos por
predicados (BERNERS-LEE, 2006).

Existem duas tecnologias que sdo fundamentais para garantir a viabilidade de Dados
Conectados: URI e HTTP. As URIs fornecem um meio genérico para identificar recursos € o
HTTP possibilita de maneira simples que os recursos sejam encontrados na Web. Além dessas, o
Resource Description Framework (RDF) também torna-se importante por fornecer um modelo
de dados baseado em grafo para representar coisas existentes no mundo real. Um modelo RDF é
composto por um conjunto de triplas (sujeito, predicado, objeto). O sujeito € definido por uma
URI pois identifica um recurso, o objeto pode assumir uma URI ou um literal, e o predicado
assume uma URI que indica uma relagdo entre o sujeito e o objeto. Por fim, as conexdes entre
recursos idénticos sdo realizadas com a propriedade owl:sameAs que indica que dois recursos de
fontes diferentes sao equivalentes (BIZER; HEATH; BERNERS-LEE, 2011).

E importante destacar que a conexao de dados de diferentes fontes deve considerar as

caracteristicas dos contextos envolvidos nos recursos similares.

2.5 Sensibilidade ao contexto

O contexto representa um conjunto de propriedades que descrevem recursos (entidades)
e auxiliam na percepc¢do do estado destes recursos para fornecer informacoes tteis a medida que
um novo evento possa surgir e alterd-los. Para (DEY, 2001), contexto € qualquer informagao que
pode ser usada para caracterizar a situacao de uma entidade. Se uma parte da informacao pode ser
usada para caracterizar a situagdo de um participante em uma interacdo, entdo esta informacgao
€ o contexto. Existem vdrias aplicacOes utilizadas em diversos dominios — iluminacao, nivel
de ruido, conectividade de rede, custos de comunicacao, largura de banda de comunicacgdo e
até mesmo a situacao social — que fornecem informagdes relevantes para o usudrio através da
sensibilidade ao contexto, de tal modo, que a relevancia depende da tarefa executada por este
usudrio (SCHILIT et al., 1994).
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De acordo com (SCHILIT et al., 1994), a computacdo sensivel ao contexto "adapta-
se de acordo com a sua localizagdo, a colecdo de pessoas e objetos proximos, bem como as
mudancas desses objetos ao longo do tempo". As aplicac¢des deste tipo podem possuir as seguintes

caracteristicas:

1. apresentacdo de informagdes e servicos para um usuario
2. execug¢do automdtica de um servigo para um usudrio

3. marcagdo de contexto com informagdes para suportar recuperacao posterior

Os conflitos ou ambiguidade em contextos é um problema frequente em sistemas baseados
em conhecimento e podem causar prejuizos de aprendizagem, visto que pode interpretar contextos

de forma equivocada.

2.6 Grafo de conhecimento e Sistema baseado em conhecimento

Em um sistema baseado em conhecimento é importante que consiga desenvolver habi-
lidades de aprendizagem, raciocinando sobre o seu préprio conhecimento e refinando-o para
adequar aos seus objetivos particulares (POOLE; MACKWORTH, 2010; CHEIN; MUGNIER,
2008). De forma similar, um sistema baseado em grafo de conhecimento possui as mesmas ca-
racteristicas e complementa com a alta capacidade de escalabilidade proporcionada pelo modelo
de representacdo baseada em grafo. O termo Grafo de Conhecimento surgiu em 2012% quando
foi utilizado para representar uma cole¢do de informacdes, interconectadas, sobre o mundo real

(BORDES et al., 2014). O seu objetivo é descrever qualquer "coisa” existente no mundo.

2.6.1 Arquitetura

Esta secdo tem o objetivo de apresentar uma visdo geral da arquitetura de aplicagdes
de grafos de conhecimento baseadas em agentes inteligentes. Normalmente um agente é com-
posto basicamente por quatro componentes, conforme ilustrado na Figura 4, sdo eles: Grafo de

conhecimento, Execucdo de consultas, Motor de inferéncias e Motor de aprendizagem.

O componente Grafo de conhecimento € responsdvel por armazenar os dados em um
modelo de representacdo em grafo que podem ser criados em tempo real ou até mesmo importar
os conjuntos de triplas de aplicacdes existentes. Além disso, aplica um motor de inferéncia capaz

de analisar a semantica dos relacionamentos com o objetivo de identificar fatos novos.

Execugdo de consultas prové um meio de acesso aos dados, abstraindo opera¢des (criacao,

recuperacdo, atualizacdo e remocao de dados) especificas das aplicacgdes.

Motor de aprendizagem é responsavel por descobrir fatos novos relevantes para o dominio

de aplicacdo. Para isso, ele atua a partir da percepcao do contexto envolvido no interesse de

2 https://googleblog.blogspot.com/2012/05/introducing-knowledge-graph-things-not.html
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Figura 4 — Arquitetura de grafo de conhecimento

Fonte: Adaptado pelo autor (2019)

entrada do usudrio (Andlise de contexto), em seguida seleciona as caracteristicas mais relevantes
no contexto (Selecdo de Atributos), por fim, aplica mecanismos de inferéncia de novos fatos para

agregar a base de conhecimento (Descoberta de conhecimento).

Motor de inferéncia é responsdvel por executar as estratégias de inferéncia para auxiliar
a descoberta de conhecimento. Ela fornece componentes de abstracio para facilitar e flexibilizar
a aplicacdo em diversos dominios de forma que seja capaz de suportar diferentes restrigdes
especificas de cada aplicacdo. Para isso, o0 componente Estratégia de inferéncia contém detalhes
de representagdo dos modelos de inferéncia baseado nas caracteristicas selecionadas. O Extragdo
de tipos de dados e Comparacdo de tipos de dados sdo responsaveis por aplicar as estratégias
de comparacdo das caracteristicas a partir das classes dos seus tipos de dados (string, boolean,

geolocation, image, video, e outros).

2.6.2 O fluxo do grafo de conhecimento

A representacdo de conhecimento baseada em grafo possibilita uma navegagdo mais
intuitiva de grandes bancos de dados devido a sua capacidade de preservar as caracteristicas
dos recursos. Um GC é composto pelos seguintes trés componentes: (i) entidades - sdo os
vértices do grafo, representam entidades do mundo real; (ii) atributos - sdo caracteristicas das
entidades, como o tipo; e (iii) relagcdes - rotulam as arestas do grafo, representam uma relacao
entre entidades. Com estes componentes, entidades e atributos nao podem possuir ambiguidade

e as arestas sdo identificadas com um conjunto limitado de relacdes.
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Para (PAULHEIM, 2017), um grafo sé pode ser classificado como um GC se possuir
uma quantidade relevante dos dominios existentes no mundo. Para ele, um conjunto de dados

como GeoNames?

ndo é um GC porque € restrito a um tnico dominio. No entanto, é importante
ressaltar que esta afirmacao foi apresentada de forma imprecisa e nao traz referencial tedrico
e cientifico para justifica-la. Apesar de considerarmos relevante a necessidade de ser multi-
dominio, esse ponto ndo pode ser fundamental para determinar a existéncia de um GC, pois nao
apresenta uma forma clara e objetiva para avaliar se uma determinada quantidade de dominios €
suficiente e adequada para tornar um grafo em GC. Seguindo os principios de Dados Conectados
(BIZER; HEATH; BERNERS-LEE, 2011), que facilitam a publicagdo e compartilhamento
de dados, € possivel que um conjunto de dados conecte-se a outras fontes de forma fécil e
escaldvel, independentemente de ser restrito a um tnico dominio. Assim, em vez de centralizar
todo o conhecimento em um dnico e grande grafo, € possivel aprimorar a descentralizacdo do
conhecimento em grafos menores, de forma que possuam uma alta capacidade de integracao
com outras fontes. Tomando como exemplo o GeoNames, ele segue boas praticas de publicagao
de dados na Web (SCHMACHTENBERG; BIZER; PAULHEIM, 2014) que possibilitam que
ele possa ser integrado a outros conjuntos de dados e recursos da Web de forma fécil, tais
como (AUER et al., 2007; REBELE et al., 2016; TRONCY; MALOCHA; FIALHO, 2010;
HASSANZADEH; CONSENS, 2009). Dessa forma, ndo ¢ suficiente e adequado afirmar que

GeoNames ndo pode ser considerado um GC porque possui um tnico dominio.

Para facilitar a integracdo entre Grafos de Conhecimento € importante identificar atributos
capazes de identificar unicamente os recursos do dominio, para isso € necessario quantificar o
nivel de relevancia de atributos com a andlise de variabilidade dos valores baseado no célculo de

entropia.

2.7 Entropia

A identificacio de agrupamentos de dados durante o processamento e analise de dados
pode auxiliar a identificar registros de dados que possuem comportamentos parecidos. Para
calcular a capacidade de agrupamento dos atributos de um conjunto de dados € necessdrio avaliar

a variabilidade dos valores de atributos através da medida de entropia.

A partir de um modelo probabilistico, um preditor que sempre gera o préximo caractere
de uma sequéncia sendo X, terd entropia minima, porque nao ha variabilidade. Se o proximo
caractere for sempre diferente de todos anteriores, entao serd atribuido o valor maximo para a

entropia.

Inspirado na defini¢do de entropia origindria da Termodinamica, (SHANNON, 1948)

define a entropia em Teoria da Informag¢do como uma medida de incerteza de informagdes

3 https://www.geonames.org
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relevantes em uma sequéncia (gESTAK; MARES:; HUBIK, 2010). Para ele, a entropia mede a

quantidade de informacao aleatéria em uma varidvel, conforme Equacgdo 2.1.

N-1
H(X) = — ZpiZOQQ(pi> (2.1)
i=0

Para avaliar o desempenho da abordagem de classificacdo que utiliza entropia para
selecionar atributos relevantes e identificar recursos similares, podem ser utilizadas métricas de

avaliacdo para medir a capacidade e confiabilidade ao realizar classificacdes positivas e negativas.

2.8 Meétricas de avaliacao

Para avaliar a confiabilidade das inferéncias realizadas por um software podem ser
utilizadas as métricas precision, recall, F-measure, informedness e markedness (POWERS,
2011). Elas avaliam a capacidade do software perceber a presenca ou auséncia de determinadas

situacOes e fornecer resultados corretos.

O cdlculo destas métricas envolvem quatro categorias basicas, descritas a seguir:

Verdadeiro Positivo (VP): registros classificados corretamente como positivos.

Falso Negativo (FN): registros que foram erroneamente classificados como negativos.

Falso Positivo (FP): registros que foram erroneamente classificados como positivos. Apesar

de terem sido classificados como positivos, eles sdo negativos.

Verdadeiro Negativo (VN): registros classificados corretamente como falsos.

Para avaliar um algoritmo de classificagdo € necessario observar o seu desempenho ao
detectar a existéncia e auséncia do objeto de estudo. Para exemplificar, considere um cendrio
hipotético de detec¢do de uma doenga em humanos. Neste cendrio, tdo importante quanto acertar
que uma pessoa tem céncer, € ter também uma boa capacidade de acerto ao inferir que uma pessoa
ndo tem cancer. Caso o desempenho para uma dessas situacdes seja baixo, afeta a credibilidade e

a confianca acerca das classificacdes.

A avaliacdo de identifica¢des positivas pode ser realizada pelas métricas precision, recall
e F-measure. A precision (Equagdo 2.2) avalia a capacidade de perceber que existem objetos

verdadeiros através da propor¢do de identificacdes positivas que foram realizadas corretamente.

VP
precision = ———— 2.2)

VP+ FP
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A recall (Equacio 2.3) refere-se a confiabilidade ao classificar um objeto como verdadeiro,

analisando a proporcao de positivos reais que foram identificados corretamente.

VP
recall = m—m (23)

A F-measure (Equagdo 2.4) baseia-se em precision e recall, na qual atinge seu valor

maximo em 1 quando precision e recall sdo perfeitas.

. T
F — measure = 2 x p?"ec-zs.zon *reea 2.4)
precision + recall

Informedness (Equagdo 2.5) € uma medida de como o sistema estd informado sobre

pontos positivos € negativos.

VP n VN 1
VP+FN FP+VN

Informedness = (2.5

Markedness (Equacgdo 2.6) refere-se a confiabilidade das previsdes positivas e negativas

realizadas pelo sistema.

P N
Markedness = v + vV

—1 2.6
VP+FP FN+VN 2.6)
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta uma revisdo da literatura e as principais caracteristicas dos

trabalhos existentes que sdo mais similares a solucao proposta nesta pesquisa.

3.1 Revisao da literatura

Nesta secdo apresenta-se um detalhamento do processo realizado na revisdo da literatura.
Para auxiliar na selecdo de publicacdes relevantes para o topico de estudo, foram definidos
critérios de inclusdo e exclusao. Estes critérios contribuem para minimizar a possibilidade de
inclusdo de publica¢des que ndo possuem evidéncia direta com o objetivo desta pesquisa. Assim,
os trabalhos que atenderem a todos os critérios de inclusdo serdo mantidos, caso contrario,
estardo fora do escopo e serdo ignorados. Os critérios de inclusdo sdo listados a seguir:
e Periddico revisado por pares
e Publicado no periodo entre janeiro de 2012 e setembro de 2019
e Estudo que propde uma estratégia para inferéncia de relacao de identidade
O escopo desta revisdo cobre solucdes que auxiliam na deteccdo e validacao de relagdes
de identidade em GC em qualquer dominio de aplicacdo. Dessa forma, os trabalhos que nao

apresentarem contribui¢des para este topico de pesquisa estdo fora do escopo. Para isso foram

definidos os seguintes critérios de exclusdo:

e Duplicados
e Naio escritos em inglés

e Naio propde uma solucdo para inferéncia de relacio de identidade (aplicagdao, metodologia,

survey)
e Solugdo projetada para uma lingua especifica
e Atas de congressos
e Resenhas
e Capitulo de livro
e Livro

e Contribuicdo principal do estudo esta fora da Ciéncia da Computacao
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A busca foi realizada com o uso de palavras-chave que aparecem com frequéncia em
publicacdes cientificas relacionadas ao topico de pesquisa deste trabalho. O Listing 3.1 apresenta
a estrutura logica dos termos consultados no portal de peridédicos da Coordenagao de Aperfeicoa-
mento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES)!, resultando em 859 publicagdes obtidas a partir
das seguintes bibliotecas digitais: Scopus? (Elsevier), Science Citation Index Expanded® (Web
of Science), GALE OneFile*, Advanced Technologies & Aerospace Database’, ScienceDirect
Journals®, Elsevier’, MEDLINE/PubMed?®, Springer®, Social Sciences Citation Index'® (Web of
Science), SpringerLink'! e Emerald Insight'2.

("knowledge graph"

OR "knowledge base"

OR "linked data"

OR "ontology")
AND ("owl:sameAs"

OR "identity link"

OR "identity relation")
AND ("align"

OR "match"

OR "inference")

Listing 3.1 — Termos para busca de artigos

A extracgdo das caracteristicas dos trabalhos foi realizada em duas etapas. Primeiro foram
aplicados os filtros automaticos fornecidos pela propria ferramenta de busca (tipo de revisdo do
periddico, idioma, data e tipo da publicagdo), e por fim, os demais dados (palavras-chave, titulo,
resumo e contribuicdo da pesquisa) foram obtidos de forma manual a partir da leitura completa
das publicagdes. Ap0s a aplicacdo destes filtros restaram 30 publicacdes selecionadas, conforme

sintese apresentada na Tabela 1.

Para auxiliar na selecao das publicagdes mais similares foi realizada uma avaliacdo de

qualidade a partir das métricas apresentadas na Tabela 2.

Os critérios C1, C2, C3 e C4 utilizam uma escala bindria (Sim/Nao). Para cada publicacao,
se a resposta para um destes critérios for Sim, entdo recebe 1 ponto para o respectivo critério, caso
contrério, recebe 0 ponto. Além disso, também foi avaliado a qualidade da revista da publicacao
através do Fator de Impacto no ano 2018 (ano de medi¢c@o mais recente). Como este indice de

qualidade da revista nao é normalizado, nds utilizamos a Equagdo 3.1 para criarmos um indice

Disponivel em <https://www.periodicos.capes.gov.br>

Disponivel em <https://www.scopus.com>

Disponivel em <http://mjl.clarivate.com/cgi-bin/jrnlst/jloptions.cgi?PC=D>
Disponivel em <https://www.gale.com/intl/c/general-science-collection>
Disponivel em <https://www.proquest.com/products-services/adv_tech_aero.html>
Disponivel em <https://www.sciencedirect.com>

Disponivel em <https://www.elsevier.com>

Disponivel em <https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/>

Disponivel em <https://www.springer.com>

Disponivel em <https://library.maastrichtuniversity.nl/collections/databases/ssci/>
Disponivel em <https://link.springer.com>

Disponivel em <https://www.emerald.com/insight/>

O 0 N N U R W N =

[
o= O


https://www.periodicos.capes.gov.br
https://www.scopus.com
http://mjl.clarivate.com/cgi-bin/jrnlst/jloptions.cgi?PC=D
https://www.gale.com/intl/c/general-science-collection
https://www.proquest.com/products-services/adv_tech_aero.html
https://www.sciencedirect.com
https://www.elsevier.com
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/
https://www.springer.com
https://library.maastrichtuniversity.nl/collections/databases/ssci/
https://link.springer.com
https://www.emerald.com/insight/

21

Tabela 1 — Processo de extracao

Filtro Quantidade
Termos de busca 859
Filtros automaticos —459
Leitura do abstract e palavras-chave —71
Leitura completa = _____ =300
TOTAL 30

Fonte: Autor (2019)

Tabela 2 — Critérios de avaliacao da qualidade das publicacdes

ID Ciritérios de avaliacao Respostas possiveis

Cl Independente de dominio  Sim=1; Nao=0

C2  Selecdo de atributos Sim=1;Nao=0
C3 Sensibilidade ao contexto Sim=1;Nao=0
C4 Avaliagdo empirica Sim=1;Nao=0

£ . . FatordeImpacto2018
CS  Indice da revista MAX (FatordeImpacto2018)

Fonte: Autor (2019)

de fécil comparacgdo das publicacdes selecionadas:

FatordeImpacto2018
MAX (FatordeImpacto2018)

Indice Normalizado = (3.1

A qualidade de cada ferramenta foi medida em percentual, que pode variar no intervalo de
0% a 100%, conforme definido na Equag@o 3.2. Este intervalo adota uma escala na qual valores
proximos de 0% indicam que a ferramenta nio atende aos critérios definidos nesta pesquisa,

enquanto, os valores préximos de 100% indicam que a solugdo analisada atende aos critérios.

Qualidade = ((C14 C2+ C3 + C4 + C5)/5) * 100 (3.2)

Para selecionar as mais similares foi considerado que as ferramentas devem suportar pelo
menos quatro critérios de qualidade, ou seja, atingir um percentual minimo de 80% na avaliagido
de qualidade. Assim, dentre as 30 ferramentas levantadas durante a revisdo da literatura, apenas
3 sdo relacionadas a esta pesquisa por atenderem aos critérios minimos. Para mais detalhes sobre

a avaliacdo dos trabalhos podem ser consultados no Apéndice .

3.2 Ferramentas mais similares

Nesta se¢do apresenta-se as seguintes ferramentas mais similares: Scalable and distributed

methods for entity matching, consolidation and disambiguation over linked data corpora, ADL e
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E2-P-D.

3.2.1 TRI1: Scalable and distributed methods for entity matching, consolidation and di-
sambiguation over linked data corpora

Este trabalho suporta a independéncia de dominio baseado na semantica formal dos dados
descritos em RDF(S)/OWL, e também, estatisticas genéricas. Para realizar a selecdo de atributos
calcula a cardinalidade de cada atributo (quantidade de objetos distintos). A andlise de contexto é
baseado no grafo em que as triplas sdo inseridas no banco de triplas. Assim, a anélise de contexto
ndo serd efetiva se a base de conhecimento de uma aplicagdo ndo estiver organizada em grafos,
por isso, esta carateristica nao pode ser considerada uma abordagem genérica para que consiga
ser utilizada em qualquer aplicagdo. Além disso, realiza o alinhamento de atributos através da
andlise de correlacio (HOGAN et al., 2012).

3.2.2 TR2: ADL

Este trabalho detecta inferéncia de relagdes de identidade usando um conjunto de propri-
edades importantes para efetuar a desambiguacao de instancias (referenciada como propriedades
discriminativas) de forma automaética. A aplicacdo desta abordagem € dividida em duas partes:
offline e online. No primeiro, ele separa um conjunto de treinamento composto por dois grupos de
pares de instancias, mantendo seus links ou ndo, denominados de amostras positivas e negativas,
respectivamente. A partir dai ele utiliza todas as triplas que possuem a URI de uma instancia
como sujeito para definir o contexto e determina a discriminalidade das propriedades através
da ferramenta V-Doc (QU; HU; CHENG, 2006). Por fim, faz o emparelhamento de contextos e
verifica quais propriedades possuem valores iguais nos contextos para determinar se ha links
entre as instancias. Ja a vinculacdo online recebe uma nova instancia de entrada para extrair a
classe e o nivel de dominio. Em seguida, as classes de contrapartes e os niveis de dominios no
conjunto de treinamento sao escolhidos (HU; YANG; QU, 2014).

Pares de propriedades discriminativas sdo aprendidas através da comparagdo de contextos
das instancias no conjunto de treinamento, considerando que algumas propriedades sd@o mais

importantes que outras para caracterizar objetos do mundo real.

3.2.3 TR3: E2-P-D

Este trabalho apresenta um algoritmo para detectar entidades correferentes baseado
em instancias de classes compardveis da ontologia. Para uma determinada instancia, utiliza o
processo de expansdo encadeada para definir o contexto, encontrar o seu grafo de vizinhanca
e obter um conjunto de caminhos iniciando a partir desta instincia e terminando em outro noé.
Cada caminho é composto por vdrias triplas e para cada tripla € calculado a discriminabilidade

baseado em seu predicado. Por fim, ele considera a distincia (nimero de predicados) da tripla
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até o no raiz (a instancia origindria da busca pela vizinhanga) associada a discriminabilidade

para atribuir um peso a cada caminho do grafo de vizinhanca (SONG; HEFLIN, 2013).

A discriminabilidade de um predicado representa os percentuais de variabilidade do
sujeito e objeto, respectivamente. Para melhorar o desempenho de escalabilidade, apds calcular
a discriminabilidade para todos os predicados, ele aplica um filtro para considerar apenas os

predicados que possuem discriminabilidade maior que um limiar pré-definido.

Por considerar que todas URIs distintas representam objetos diferentes no mundo real,
ignorando URIs aliases, acaba superestimando o percentual de discriminabilidade, e consequen-
temente, aumenta a possibilidade de alcancar resultados imprecisos. Se o predicado #hasAddress
alcanga os objetos #AddressA e #AddressB — que sdo instancias da entidade Address — a dis-
criminabilidade dele vai ser 1. Mas, se assumirmos que estas duas instancias de Address sao
equivalentes — representam o mesmo objeto — o algoritmo ndo € capaz de detectar este fato, por
1Ss0 ocorre a superestimagdao mantendo a discriminabilidade em 1. Apesar de ndo ter avaliado o
custo computacional para calcular a discriminabilidade das propriedades, esta pode representar
uma outra limitagdo relevante, visto que a nao utiliza¢cdo de um subconjunto de treinamento para
calculé-la vai elevar o custo computacional porque € necessario recuperar todas as ocorréncias

do predicado a partir de todo o GC.

3.2.4 Sintese

Nesta secdo € apresentada uma sintese das caracteristicas dos trabalhos relacionados,
conforme a Tabela 3. Nao foi possivel comparar o desempenho das solu¢des devido a indisponi-
bilidade do codigo-fonte das solugdes. Os links reportados nos artigos estio indisponiveis, tais
como: <http://swse.deri.org/entity/> e <http://ws.nju.edu.cn/adl/>. Nas paginas pessoais dos
autores na Web e nos seus grupos de pesquisa também nao foi encontrado qualquer informagado
sobre o codigo fonte. Apesar disso, foram analisados os respectivos artigos cientificos para extrair

as caracteristicas e comportamento, bem como, as vantagens e desvantagens de cada solucao.

A selecdo de atributos realizada por TR1, TR2 e TR3 € suscetivel a superestimagao da
variabilidade, visto que ela sempre vai considerar URIs diferentes como recursos distintos pois
ndo diferencia os objetos que ja estiverem previamente identificados como similares. Além disso,
nenhuma solucdo apresenta evidéncias sobre a redu¢do de dimensionalidade no conjunto de

dados. Uma comparagdo com a solucdo proposta serd apresentada no Capitulo 5.

Tabela 3 — Sintese

Ferramenta Selecio de atributos Reducdo de dimensionalidade Analise de contexto Técnica de comparacio
TRI1 Objetos e sujeitos distintos Nao apresenta Grafo (quadrupla) Literal
TR2 Objetos distintos Naio apresenta Caminho da instincia Literal
TR3 Objetos distintos Nao apresenta Caminho da instancia String

Fonte: Autor (2019)


http://swse.deri.org/entity/
http://ws.nju.edu.cn/adl/
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4 DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA

Neste capitulo, discute-se sobre todas as etapas de desenvolvimento deste trabalho. O
desenvolvimento foi baseado no processo proposto por (PEFFERS et al., 2007), executando as
seguintes etapas: (i) Identificacdo do problema; (i1) Objetivos; (iii) Projeto e Implementagdo; e

(iv) Avaliagao.
4.1 Contexto da pesquisa

A dificuldade de inferir relacdes de identidade de forma automadtica foi reportada ha
nove anos por (HALPIN et al., 2010; ZAVERI et al., 2013). Recentemente, foi refor¢cada por
(PAULHEIM, 2017) quando ele afirma que a geragdo de links entre dois GC € uma fonte de erro.
Para compreender o problema, conhecer as solu¢des existentes e os desafios acerca deste topico

de pesquisa, foi realizada uma revisao da literatura (ver Capitulo 3) focada em IR.

O objetivo deste trabalho € melhorar o desempenho de inferéncia de relacdes de identi-
dade, conforme a questdo de pesquisa apresentada no Capitulo 1. Para isso, a referida questdo de

pesquisa pode ser dividida em duas, descritas a seguir:

QP1: A selecdo automdtica de atributos melhora a acurdcia de inferéncia de relacoes de
identidade?

QP2: A selecdo automdtica de atributos reduz o espago de processamento do motor de

inferéncia?

A melhora no desempenho pode ser alcangada com a evolucao em aspectos quantitativos
(avaliado na QP1) e redugdo de dimensionalidade (avaliado na QP2). A estratégia de inferéncia
utilizada neste trabalho € uma inferéncia estatistica focada na andlise de variabilidade para
selecdo de atributos — que complementa a andlise semantica — como um ponto chave para
melhorar o desempenho durante a inferéncia de IR. Assim, a anélise semantica estd fora do

escopo desta pesquisa.

4.2 Materiais e métodos

Os conjuntos de dados sdo provenientes de atividades de desenvolvimento de software
relacionadas a 12 projetos reais que foram desenvolvidos pelo Laboratério de Sistemas Em-
barcados e Computac¢io Pervasiva (Embedded) ! da Universidade Federal de Campina Grande

(UFCG)?. Eles foram compartilhados na estrutura de planilha e possuem 25 atributos que foram

Disponivel em <https://www.embedded.ufcg.edu.br>. Acessado em 13 de novembro de 2019.

2 Disponivel em <https://portal.ufcg.edu.br>. Acessado em 13 de novembro de 2019
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coletados a partir das sprints executadas durante o desenvolvimento dos softwares, conforme
Tabela 4.

Antes do compartilhamento para esta pesquisa, os dados passaram por um processo de
anonimizacdo® para que fossem removidas informacdes sigilosas que pudessem identificar os
projetos (atributo Projeto_ID) e os colaboradores (atributo Responsdvel). Estas informagdes
foram substituidas por identificadores genéricos, de tal modo que ndo comprometem o valor
representado pelos atributos neste conjunto de dados por terem mantido o mesmo potencial de

agregacao do dado original.

Um especialista de dominio — que ja atuou como Gerente de Projetos e Scrum Master
durante 4 anos e como programador nas linguagens C#, Java e Android durante 2 anos — foi
consultado para que ele pudesse apontar quais atributos sdo mais relevantes no conjunto de
dados, atentando-se ao fato de que a relevancia deve ser entendida como o potencial (forca)
que um atributo possui para determinar a identidade de um recurso existente no dominio e
que o objetivo € utiliza-los para encontrar similaridade entre recursos. Ou seja, os atributos
relevantes no conjunto de dados sobre tarefas de desenvolvimento de software devem ser capazes

de distinguir unicamente as tarefas diferentes.

Dentre os 25 atributos, 14 (56%) foram definidos como relevantes pelo especialista do
dominio (ver Tabela 4). Apesar de todos os projetos possuirem 0os mesmos atributos, eles possuem
tamanhos (quantidade de tarefas) diferentes. Conforme apresentado na Tabela 5, a quantidade de

tarefas varia de 45 a 212 por projeto.

4.2.1 Tecnologias utilizadas
Para implementacdo do cédigo fonte* desta pesquisa foi utilizada a linguagem de progra-
macdo Java 8 e as seguintes bibliotecas:
1. Apache POP°: auxilia no processamento das planilhas.
2. IDistlib®: para realizacdo de testes de normalidade estatistica.
3. Apache Commons Math 37: para realizar a andlise de correlagio estatistica.
4. Blazegraph®: banco de dados orientado a grafo.

5. Sesame API’: responsdvel pela comunicagiio com o Blazegraph.

A anonimizacdo é uma técnica de processamento de dados que remove ou modifica dados sigilosos.

O cdédido fonte esta disponivel em: <https://github.com/williamsla/iri>

Apache POI - the Java API for Microsoft Documents. Disponivel em <https://poi.apache.org>

JDistlib—1Java Statistical Distribution Library. Disponivel em <http://jdistlib.sourceforge.net>

Commons Math: The Apache Commons Mathematics Library. Disponivel em <https://commons.apache.org/
proper/commons-math/>

E um banco de dados orientado a grafo que fornece uma alta performance. Disponivel em <https://blazegraph.
com>

<https://wiki.blazegraph.com/wiki/index.php/Sesame_API_Tutorial>

~N O B W
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Tabela 4 — Descric@o dos atributos

Atributo Relevante Descricao
Projeto_ID Identificacdo do projeto
Plataforma X Ambiente de desenvolvimento utilizado
Arquitetura X Arquitetura utilizada no projeto
Dominio X Dominio de aplicagdo
Sprint_ID Identificacao da sprint
US_ID Identificacao da Histéria do usudrio
Tarefa_ID Identificacdo da tarefa
Descritivo_da_US X Descri¢do da Histéria do Usudrio
Modulo X Componente que serd alterado
Operacao X Acdo executada pelo usudrio no sistema
Tarefa_mapeada X Tarefa mapeada a partir da original
Tarefa_original X Tarefa original (texto livre)
Tags Rétulos de categorizacao
Camada X Camada do software
Linguagem X Linguagem de programacgado
Framework X Framework utilizado para realizar a tarefa
API X API utilizada para realizar a tarefa
Persistencia X Banco de dados
Outras_Tags X Outros rétulos de categoriza¢ao

Esforco_estimado_em_horas
Esforco_em_horas
NFR_Tipo

NFR_Atributo
NFR_Sentenca

Responsavel

Tempo estimado

Tempo gasto

Tipo de requisito ndo-funcional
Atributo do requisito ndo-funcional
Sentenca do requisito nao-funcional
Responsdvel por realizar a tarefa

Fonte: Autor (2019)

4.3 Solucao proposta: Um motor de inferéncia de relacoes de identidade

Nesta secdo, apresenta-se a solucdo proposta neste trabalho. Como uma relagdo de

em um dominio:

identidade refere-se a percepcao de que fatos identificados de formas diferentes podem referir-se
a um mesmo recurso do mundo real, conforme discutido no Capitulo 1, € necessdrio contornar as
dificuldades de deteccdo automatica das restri¢cdes que podem determinar uma IR independente

de dominio. Para isso, € necessdrio refletir sobre como um atributo relevante pode ser identificado

1. Qual o comportamento de um atributo relevante?

2. Ha4 alguma relagdo entre atributos relevantes?

Fazendo uma analogia com distribui¢des de probabilidade, a anélise do comportamento

de um conjunto de dados deve atentar-se a duas perspectivas: 1) as caracteristicas predominantes
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Tabela 5 — Quantidade de tarefas por projeto

Projeto Quantidade de tarefas

PO1 212
P02 112
P03 92
P04 88
P05 45
P06 61
P07 64
P08 53
P09 107
P10 48
P11 63
P12 117
TOTAL 1063

Fonte: Autor (2019)

na amostra; i) as caracteristicas excepcionais, que diferem-se da maioria. Com isso € possivel
compreender o comportamento e a relacao entre as caracteristicas. Normalmente € analisado se os
atributos apresentam uma tendéncia crescente ou decrescente, se estdo concentrados ou dispersos.
No contexto de detec¢do automatica de IR, a andlise de comportamento refere-se também a
capacidade (potencial) de um atributo ser um identificador em um dominio — similarmente a uma
chave primaria de um banco de dados, por exemplo. Assim, para desenvolver uma abordagem
automadtica foram utilizadas técnicas de estatistica e aprendizagem de mdquina para auxiliar na

selecdo de atributos relevantes de um dominio a partir dos seus conjunto de valores.

A medicdo do potencial de identidade de um atributo ocorre a partir da andlise de
variabilidade e contexto a partir da andlise de correlacdo. Enquanto a variabilidade mede a
quantidade de informacdo representada por um atributo, o contexto analisa a relacdo entre
atributos em um dominio. Com isso, evita-se a necessidade de que as restricdes do dominio

sejam determinadas previamente.

4.3.1 Projeto

Para realizar a inferéncia de IR a partir da selecao automatica de atributos foram imple-
mentadas solucdes para atuarem nos componentes Motor de aprendizagem e Motor de inferéncia

— ilustrados na Figura 5.

4.3.1.1 Arquitetura

O componente Selecdo de atributos é responsavel por identificar os atributos mais

relevantes do dominio de forma automatica. Para isso ele € composto por trés subcomponentes:
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Figura 5 — Componente de selecio de atributos

Fonte: Autor (2019)

e Andlise de variabilidade: indica o nivel de relevancia de um atributo — em uma escala de 0

a 1 — para inferir uma IR em um dominio. A relevancia é avaliada através do cdlculo da

entropia dos dados, cujo objetivo € analisar a variacdo dos valores de um atributo.

e Andlise de contexto: ap0s a avaliagdo de variabilidade, realiza a andlise de contexto através

do estudo de correlacdo entre os atributos como um fator de ajuste a andlise de variabilidade.

Dessa forma, os atributos mais relevantes do dominio sdo selecionados.

O motor de inferéncia € responsavel por analisar € comparar os registros do conjunto de

dados para identificar similaridades. Ele é composto pelos seguintes subcomponentes:

e Estratégia de comparacdo: € uma generalizacdo que suporta diversos algoritmos de com-

paragdo para as diversas classes de dados. Como cada classe possui suas particularidades,

este componente € responsavel por flexibilizar as formas de comparacao dos valores de

atributos através do encapsulamento de diferentes implementagdes. Por exemplo, para

comparar textos podem ser acoplados neste componente as diversas abordagens dispo-
niveis na literatura, tais como: Levenshtein Distance (YUJIAN; BO, 2007), Hamming
Distance (NOROUZI; FLEET; SALAKHUTDINOV, 2012), e outros.

e Estratégia de inferéncia: abordagem genérica capaz de realizar inferéncias de relacdes de

identidade a partir dos atributos relevantes selecionados.
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4.3.1.2 Casos de uso

As funcionalidades da solucdo proposta sdo apresentadas com os casos de uso da Figura
6. Para alcancar o objetivo de realizar inferéncias de IR a partir da selecdo de atributos, realiza-se
as andlises de variabilidade e de contexto. A variabilidade € obtida a partir da média entre a
Entropia de Shannon e um célculo simples de unicidade dos valores de um atributo — quantidade
de valores unicos dividido pela quantidade total. O contexto € obtido a partir da analise de
correlacdo, de tal modo que quando dois atributos possuirem alta correlac@o, entdo um deles é
considerado irrelevante para determinar a identidade. Para isso, a correlacdo é calculada com o

modelo de Pearson quando houver linearidade e o de Spearman no caso contrario.

o)

Motor de inferéncia estatistica para Relagdo de Identidade -
Entropia de

Shannon

Andlise de sl
variabilidade <t——"Taxa de
<<mc\ude>/>_—7 unicidade

Inferéncia de <<include>> g .
= Selegdo de
Relaggo de F--------- atrib":JtOS
Identidade ~ . =<include>> Correlacéo de

Usuario externo S o
& O
contexto T
|
<<include>> : Spearman

Teste de
normalidade

Figura 6 — Casos de uso

Fonte: Autor (2019)

4.3.2 Implementacao

Foram utilizadas técnicas de aprendizagem de mdaquina e estatistica ja existentes na
literatura para auxiliar na andlise de distribui¢des de probabilidade associadas aos conjuntos de
dados. Com a variedade de classes — texto, nimero, bindrio, data, geolocaliza¢ao, etc — que os
dados podem estar representados e a dificuldade de aplicar técnicas de estatisticas em classes de
dados ndo-numéricas (nominais), foi necessario efetuar um mapeamento para uma representagao
equivalente na classe numérica decimal baseada na codificagdo ASCII (do inglés, American
Standard Code for Information Interchange)!?, conforme o Trecho de cédigo 4.1.

public Double textToNumeric (String value) {
Double result = 0d;

if (value != null) {
char[] chars = value.toCharArray();
for (char ¢ : chars) {

10" sua funcio é padronizar a forma como os computadores representam caracteres
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// convert from character to integer
int convCharToInt = Character.getNumericValue (c);

//ASCII does not supported
if (convCharToInt < 0) {
continue;

result += convCharTolInt;

return result;

Listing 4.1 — Mapeando texto como ndmero

4.3.2.1 Analise de variabilidade

O calculo de relevancia de um atributo € baseado na variabilidade dos valores dos atributos

que € calculada a partir da Entropia de Shannon e a taxa de unicidade dos atributos.

A Entropia de Shannon, originada na teoria da informacao, € capaz de medir a quantidade
de incerteza associada a uma distribui¢do de probabilidade, ou seja, ela mede a quantidade de
informagao contida em uma varidvel. Inicialmente € realizado um agrupamento dos valores para
seja contabilizado a ocorréncia de repeti¢des e aplicado o cdlculo probabilistico de variabilidade
de uma varidvel através da entropia, conforme o Trecho de cédigo 4.2.
public class ShannonEntropy implements Entropy {

@Override
public <T> Double calculate (List<T> values) {
// count the occurrences of each value
Map<T, Long> mapClustering = values.stream() .collect (

Collectors.groupingBy (
Function.identity (), Collectors.counting/ ()

)i

Set<T> keys = mapClustering.keySet ();

int k = (keys.size() <= 1) ? 2 : keys.size();
Double result = 0.0; //shannon entropy value
for (T key : keys) {
Double probability = (double) mapClustering.get (key) / values.
size();
result —-= probability » (Math.log(probability) / Math.log(k));

return result;

Listing 4.2 — Calculando a Entropia de Shannon
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A entropia de Shannon tem sido comumente utilizada em varidveis que possuem valores
bindrios, logo a quantidade de informacao (k) € 2, seguindo a l6gica do bit de informagado
discutida em (HEYLIGHEN; JOSLYN, 2001). Para exemplificar, vamos considerar que um
conjunto de dados possui a varidvel género que pode conter dois valores: masculino ou feminino.
Assim, qualquer registro do conjunto de dados sé poderd ter um desses valores, portanto, a
quantidade de informacdo contida nesta varidvel € 2 (k = 2). No entanto, como cada varidvel
de um conjunto de dados pode representar coisas diferentes no mundo real, consequentemente,
podem ter uma quantidade de informacao diferente. Por isso, a abordagem automatica deve
ser capaz de identificar esta variacdo automaticamente, fazendo com que o célculo de entropia
adapte-se as particularidades de cada varidvel. Na linha 14 do Trecho de cédigo 4.2, k € obtido
a partir do agrupamento de informacao da varidvel. Com isso, o valor da entropia de shannon
para uma variavel serd entre 0 e 1, conforme definido na Equacdo 4.1, sendo p a frequéncia de

ocorréncia de cada valor da variavel X.

N-1
H(X) == pilog(p:) 4.1
i=0

Apesar deste arcabouco ja possuir a implementacdo do algoritmo para o cdlculo da entro-
pia de Shannon, este componente possui uma abstragdao polimoérfica que permite o acoplamento
de implementagdes externas, tais como o indice de Gini (DAGUM, 1980), para o cdlculo da

variabilidade que pode ser utilizada em substituicao a entropia de Shannon.

A Taxa de Unicidade € utilizada como um fator de ajuste a Entropia de Shannon para
determinar a relevancia dos atributos. Ela ¢ um indice mais geral que calcula a variagdo simples
a partir da razio entre a quantidade de objetos distintos pela quantidade total de objetos de um

atributo, conforme Equacao 4.2.

F(X) = Quantidade de objetos distintos
~ Quantidade total de objetos

4.2)

Assim, a relevancia (R) dos atributos é determinada pela média aritmética entre a Entropia

de Shannon e a Taxa de Unicidade, conforme Equagao 4.3.

R(X) = 4.3)

4.3.2.2 Analise de contexto

Para complementar a avaliacao da relevancia, a andlise de contexto € utilizada como a
medida de correlagdo entre os atributos, a partir de dois algoritmos para andlise de correlacao:

Pearson e Spearman.
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e Pearson: aplicada em varidveis lineares de uma distribui¢cdo normal (gaussiana) de proba-
bilidade.

e Spearman: é um teste ndo-paramétrico que mede o grau de associacdo entre duas varidveis.

Antes de aplicar a anélise de correlagdo sdo realizados testes para identificar a distribui¢ao
de probabilidade associada a amostra para que seja possivel aplicar a andlise de correlacao
mais adequada. Inicialmente é aplicado o teste Shapiro-Wilk (SHAPHIRO; WILK, 1965) para
verificar se as duas varidveis seguem uma distribuicao normal. Se o resultado do teste indicar
a normalidade, entdo sera utilizada a correlagdo de Pearson. Caso contrdrio, a correlacdo de
Spearman poderd ser utilizada, visto que ela independe da distribui¢do de probabilidade associada

as amostras.

A andlise de correlagcdo poderd indicar a presenga de contexto entre os atributos, de tal
modo que uma atributo pertencerd ao contexto se ele estiver correlacionado com qualquer outro.
Neste caso, o atributo que apresentar menor variabilidade, dentre os correlacionados, pode gerar
redundancia durante a anélise de identidade e deverd ser considerado como irrelevante, visto que
os atributos que sao correlacionados com outros nao introduzem qualquer novo conhecimento
(JR et al., 2010).

4.3.2.3 Limiar para determinacao de relevancia

Como o célculo da relevancia (ver Equagdo 4.3) de atributos pode varia no intervalo de
0 a 1, é necessario determinar qual o valor minimo (limiar) para considerar um atributo como
relevante. Para isso, foi considerado o limiar que conseguisse maximizar as métricas de avaliacio
— precision, recall, f-measure, accuracy, informedness e markedness — ao realizar inferéncias de

detecc¢do de IR.

Conforme apresentado nas Figuras 7 e 8, todas as métricas atingem o melhor desempenho
quando aplica-se o limiar igual a 0.5, alcangando rendimento satisfatorio com valores proximos
ao nivel méaximo. Isso significa que neste limiar o algoritmo de classificacdo consegue perceber

mais informacdes positivas e negativas, e ainda, fornecer uma boa confiabilidade nas inferéncias.

Dessa forma, um atributo € considerado relevante quando o célculo de variabilidade
obedecer a Equacdo 4.4. Mais informagdes sobre a validacdo do limiar podem ser consultadas na
Tabela 7 em Apéndice .

R(X)>=10.5 4.4)
4.4 Avaliacao

A avaliacdo da solucdo proposta foi baseada na eficicia das etapas: 1) selecdo automdtica

de atributos; ii1) inferéncias de IR. Para isso, foi realizado um estudo de caso, no qual, os dados
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= Precision == Recall F-measure
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Figura 7 — Anélise de limiar para predi¢des positivas
Fonte: Autor (2019)
== Accuracy == Informedness == Markedness
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Figura 8 — Andlise de limiar para predi¢cdes positivas e negativas

Fonte: Autor (2019)

dos projetos foram submetidos separadamente e em conjunto ao motor de inferéncia estatistica,
gerando 13 cendrios de avaliacdo — 12 projetos analisados individualmente e 1 analise conjunta
de todos os projetos. Dessa forma possibilita a verificacdo da eficdcia quando variar o tamanho
da base de conhecimento, visto que em um pequeno conjunto de dados pode haver menos
variabilidade e correlacdo entre os atributos. Além disso, em cada cendrio haverd duas unidades
de andlise: i) selecdo de atributos; ii) inferéncia de IR. A primeira pretende analisar a eficicia ao

identificar atributos relevantes, enquanto a segunda refere-se a descoberta de recursos similares
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no conjunto de dados. Logo, 26 unidades de andlise serdo avaliadas.

Como a andlise semantica esté fora do escopo deste trabalho, a conversao dos conjuntos
de dados para um modelo de representacdo semantica, tal como OWL, poderia gerar um viés
experimental ja que as inferéncias de IR descobertas poderiam ser derivadas da andlise semantica
em vez da selecdo de atributos relevantes realizada pelo motor de inferéncia. Assim, como o
objetivo € avaliar se hd melhora no desempenho de inferéncia de relagcdes de identidade a partir
da selecdo automadtica de atributos, o estudo de caso foi executado diretamente a partir das

planilhas.

Para avaliar o desempenho quantitativo em cada unidade de andlise foram utilizadas as
métricas de avaliacdo propostas por (POWERS, 2011): precision, recall, F-measure, informed-
ness e markedness. O resultado obtido a partir destas métricas indicard o nivel de confiabilidade

das classificagdes realizadas pela solu¢do proposta.

Para fins comparativos da acurécia na selecao automdtica de atributos, foi considerado
que o conhecimento do especialista do dominio esta correto, logo, desconsiderou-se eventuais

influéncias causadas pela subjetividade da defini¢do de relevancia.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacio do estudo de caso em

cada projeto, além de discuti-los e destacar algumas ameacas a validade da avaliagdo.

5.1 Resultados

Para facilitar o entendimento e sintetizar os resultados, nesta secdo eles foram divididos

em duas categorias: (1) selecdo de atributos e (i1) inferéncia.

5.1.1 Selecao de atributos

Como a selecdo de atributos utiliza andlise estatistica para caracterizar um atributo, a
andlise pode ser influenciada pelo tamanho do conjunto de dados. Conforme ilustrado na Tabela
6, na abordagem automdtica (colunas P01, P02, P03, P04, P05, P06, P07, POS, P09, P10,
P11, P12 e Todos ), a maioria dos atributos selecionados ndao sao consenso entre 0os projetos.
Baseando-se nos atributos relevantes definidos pelo especialista de dominio serd discutido sobre

a eficécia da solugdo em cada projeto.

Tabela 6 — Atributos selecionados por projeto

Atributos Especialista PO1 P02 P03 P04 P05 P06 P07 PO8 P09 P10 P11 P12 Todos

Projeto_ID
Plataforma
Arquitetura
Dominio
Sprint_ID X X
US_ID X X X
Tarefa_ID
Descritivo_da_US
Modulo

Operacao
Tarefa_mapeada
Tarefa_original
Camada
Linguagem
Framework

API

Persistencia
Outras_Tags
Esforco_estimado_em_horas X
Esforco_em_horas X

NFR_Tipo

NFR_Atributo

NFR_Sentenga

Responsavel X X

Fonte: Autor (2019)
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Dentre os 14 atributos relevantes definidos pelo especialista do dominio, apenas 5 foram

identificados como relevantes em alguns cendrios.
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Descritivo_da_US: P01, P02, P03, P04, P05, P06, P07, P08, P09, P10, P11, P12 e Todos

e Operacao: P06, PO7 e PO8

Tarefa_mapeada: PO1, P02, P03, P04, P05, P06, PO7, PO8 e P10

Tarefa_original: PO1, P02, PO3, P04, P05, P06, P07, P08, P09, P10, P11 e Todos

Outas_Tags: POS, P06 e PO7

Em nenhum cendrio os outros 9 atributos foram selecionados — Plataforma, Arquitetura,
Dominio, Modulo, Camada, Linguagem, Framework, API e Persistencia. De acordo com os
critérios estatisticos para andlise de variabilidade, estes atributos ndo apresentam variacao
suficiente para capacitid-los como potenciais identificadores de uma tarefa quando avaliados
de forma independente, pois as respectivas taxas de variabilidade sdo menores que 0.5 (ver
Tabela 9 em Apéndice ). Analisando os valores atribuidos nos conjuntos de dados, estes atributos
possuem muitos valores repetidos, mesmo quando as tarefas sdo diferentes. Por exemplo, o
atributo Camada pode receber os valores Front-end ou Back-end, entdo para cada tarefa diferente
em um mesmo projeto os valores se repetirdo com alta frequéncia. Da mesma forma ocorre
para os demais atributos que ndo foram selecionados. Logo, isso € suficiente para determinar a

nao-relevancia desse atributo para identificar uma IR no dominio.

Observando a frequéncia de selecao de atributos nos diferentes cendrios de anélise, é
importante destacar quatro atributos que foram selecionados em pelo menos 9 (69, 23%) cendrios

(ver Figura 9):

e US_ID: foi selecionado em 12 (92, 30%) cendrios, no entanto, todos possuem um pequeno
conjunto de dados. Quando foi submetido ao cendrio 7Todos que possui 0 maior conjunto

de dados, ele ndo foi selecionado.

e Descritivo_da_US: foi selecionado em todos os cendrios, indicando a sua alta relevancia e

que nao sofreu influéncia do tamanho do conjunto de dados nos diferentes cendrios.

e Tarefa_mapeada: foi selecionado em 9 (69, 23%) cendrios compostos por conjuntos de

dados de tamanho pequeno.

e Tarefa_original: foi selecionado em 12 (92, 30%) cendrios, em apenas 1 (7,69%) pode ter

sido influenciado pelo baixo tamanho da amostra desse conjunto de dados.

As métricas para analisar a eficdcia foram calculadas a partir da contabilizacdo de

inferéncias positivas e negativas (discutidas no Capitulo 2).

Na avaliagao ilustrada na Figura 10 para o conjunto de predi¢cdes positivas, nos cendrios

cujo tamanho da base de dados € pequena, a métrica precision oscilou entre os niveis baixo e
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Quantidade de cenarios de andlise

Figura 9 — Quantidade de cendrios que os atributos foram selecionados

Fonte: Autor (2019)

intermedidrio — 0.33 a 0.83 — refletindo uma tendéncia de melhoria quando a solugéo € aplicada
em conjuntos de dados maiores, conseguindo atingir o indice maximo (1.00). Isso indica que
ha um bom indice de acerto ao inferir que um atributo é relevante para um dominio. J4 a recall
manteve-se entre 0.11 e 0.40 que € considerada baixa, em todos os cendrios, indicando que a
solucdo possui baixa capacidade de percepcdo de atributos relevantes, visto que eles realmente
existem na base. Ao comparar estas duas métricas através da F-measure, o indice mantém-
se baixo, oscilando entre 0.17 e 0.5, além de apresentar uma tendéncia de decrescimento a
medida que o tamanho da base aumenta. Logo, em termos gerais, a solu¢do apresenta uma baixa
capacidade de percepcdo de atributos relevantes, no entanto, possui alto indice de acertos ao

realizar uma inferéncia de relevancia positiva.

Para complementar com a avaliacdo das predi¢es negativas, serdo analisadas também
as métricas Accuracy, Informedness e Markedness. A Accuracy mede a taxa total de acertos,
enquanto a Informedness verifica a capacidade de percep¢do de informacdes positivas e negativas,

e a Markedness refere-se a confiabilidade do classificador.

Na Figura 11, a Accuracy mantém-se constante em uma taxa intermedidria proxima
de 50% de acertos quando comparada com a sele¢@o de atributos feita pelo especialista do
dominio. A métrica Informedness mantém-se baixo e constante, independentemente do tamanho
do conjunto de dados. J4 a Markedness também mantém-se baixo para pequenas bases de dados,
no entanto, apresenta uma tendéncia de crescimento a medida que o tamanho do conjunto de

dados aumenta, apesar de ter alcangado um indice ainda considerado baixo (0.45) no cenario
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Figura 10 — Eficacia para predi¢des positivas

Fonte: Autor (2019)

que possui mais quantidade de dados.

Por fim, dado o alcance do indice maximo de confiabilidade ao realizar inferéncias
positivas de atributos relevantes no cendrio com todos os conjuntos de dados, foi analisado
a forca de identidade para cada atributo. De acordo com a Figura 12, apenas os atributos
Tarefa_original e Descritivo_da_US foram selecionados como relevantes para identificar uma
IR no dominio, enquanto os demais apresentaram relevancia abaixo do limiar (0.5). Com isso, é
possivel afirmar que estes atributos selecionados sdo realmente relevantes para o dominio, no

entanto, € possivel a existéncia de outros que também sao relevantes.

5.1.2 Inferéncia estatistica

A ultima etapa da avaliacdo da eficdcia foi realizada a partir de predi¢des de identidade
utilizando duas abordagens: 1) utilizacao de atributos selecionados pelo especialista; ii) selecdo
automatica de atributos pelo IRI. Os dados das métricas de acuricia estdo detalhados na Tabela

10 em Apéndice .

Na avaliacdo das predi¢des positivas (presenca de relagdo de identidade), o conjunto de
atributos selecionados pelo IRI leva vantagem sob o do especialista, conforme indica a F-measure
(0.97) representada na Figura 13. O especialista consegue melhor resultado na confiabilidade
ao detectar uma relagdo de identidade, alcancando uma precision méxima de 1.00, enquanto
o IRI alcanca 0.94. No entanto, como o IRI apresenta maior indice de recall, ele possui maior

capacidade de percepcao de relacdes de identidade. Ou seja, o IRI consegue detectar mais
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= Accuracy == Informedness == Markedness
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Figura 11 — Eficacia para predi¢des positivas e negativas

Fonte: Autor (2019)

relagdes do que o Especialista, enquanto o Especialista consegue acertar mais que o IRI. No
contexto geral (F-measure) de predigdes positivas, o IRI (0.97) leva uma pequena vantagem sob
o Especialista (0.92).

Analisando em conjunto as predi¢des positivas e negativas, de acordo com a Figura 14
na métrica Informedness o IRI (0.99) obteve melhor desempenho que o Especialista, indicando
que a abordagem automatica possui maior capacidade de percep¢ao de informacgdo. Enquanto
na métrica Markedness o Especialista (0.98) foi superior ao IRI (0.94), apresentando maior
confiabilidade ao realizar predi¢des. De forma geral, o IRI (0.99) leva uma pequena vantagem
sob o Especialista (0.98) na taxa geral de acertos (métrica Accuracy) ao realizar predi¢des

positivas e negativas.

5.2 Discussao

Os atributos que foram selecionados com alta frequéncia, em varios cenarios, tem um
alto potencial de relevancia como identificador no dominio. Ficou evidente que quando a solugdo
proposta é submetida a amostras pequenas, os indices de variabilidade estatistica dos atributos

podem ser influenciados, ocasionando a selec@o de alguns atributos ndo-relevantes.

Apesar do IRI ter selecionado apenas 2 (14, 28%) atributos relevantes dentre os que
foram definidos pelo especialista do dominio, e consequentemente, este baixo percentual pode
confundir-se com uma deficiéncia, o IRI obteve melhor acuracia ao realizar inferéncias de

relagdes de identidade. Isso ocorre porque a determinacdo da relevancia de atributos realizada
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Figura 12 — Forga dos atributos no cendrio que possui todos os projetos

Fonte: Autor (2019)

por humanos pode ser influenciada pela subjetividade envolvida na tarefa de distinguir o atributo
que € importante para complementar a informagdo sobre uma instancia e o que € importante para
identificd-la. No contexto de relacdo de identidade, um atributo s6 deve ser considerado relevante
se ele tiver condi¢des de identificar uma instancia sem o complemento de outros atributos. Por
exemplo, no dominio de Pessoas, os atributos CPF e género sao relevantes, no entanto, apenas
o CPF ¢ suficiente para identificar uma instancia deste dominio, independentemente de outros
atributos dessa mesma instancia. Se duas instancias possuirem o mesmo valor para o CPF, entao
elas sdo iguais. Diferentemente do atributo género que, sozinho, nao é capaz de identificar
uma instancia. Mesmo que duas instancias possuam diferentes valores para o género, mas, se
o CPF for igual, entdo elas serdo consideradas iguais. Por isso, a selecdo de atributos deve
considerar que alguns atributos sd@o mais relevantes que outros e analisar se ha correlagdo entre
eles. Dessa forma, deve-se avaliar a pertinéncia de determinar alguns atributos como relevantes
no dominio de tarefas de desenvolvimento de software, tais como: Plataforma, Arquitetura,

Dominio, Camada, Framework, API, Persistencia e Outras_Tags.

Como a avaliagao € realizada a partir da andlise do desempenho das duas abordagens

(manual e automadtica) ao detectar IR, ndo se faz necessdrio apresentar o resultado da selecdo de
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Figura 14 — Eficécia de predicdes positivas e negativas entre Especialista e IRI

Fonte: Autor (2019)

atributos feita pelo IRI para o especialista do dominio validéd-las, visto que a andlise das métricas
de avaliacdo fornecem uma forma clara e objetiva de comparar e medir a validade das duas

abordagens.

Apesar dos trabalhos relacionados (ver Capitulo 3) apresentarem vérias caracteristicas
similares a solu¢ao proposta, ndo foi possivel realizar uma comparacao do desempenho das
ferramentas quando aplicadas a um mesmo conjunto de dados porque nao foi encontrado o

codigo fonte de nenhum deles, conforme apresentado na Subsec¢ao 3.2.4 do Capitulo 3.
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Diferentemente das estratégias existentes, esta solu¢do baseia-se na Entropia de Shannon
para obter o indice de variabilidade dos atributos. Com isso foi possivel diminuir significativa-
mente a dimensionalidade do conjunto de dados, e ainda, gerar melhores resultados na acuricia
das inferéncias de relacdes de identidade. Além disso, é possivel identificar que uma URI possui
similares e, automaticamente, considera-las como um mesmo recurso ao aplicar o cdlculo da

entropia de Shannon.

5.3 Ameacas a validade

Neste estudo de caso foram identificadas ameacas a validade de trés tipos: construgao,
interna e externa. A ameacga de construcdo ocorre pela possibilidade da extracdo de dados
realizada pelo colaborador que construiu o conjunto de dados ndo ter definido atributos suficientes
para inferir relacdes de identidade. A ameaca interna ocorre pela possibilidade das relagdes de
identidade nao terem sido descobertas devido a influencia da selecdo de atributos. Esta ameaca
foi minimizada com a ndo utilizacdo do banco de dados orientado a grafo para que ndo sofresse

os efeitos dos raciocinadores semanticos.

A ameaca externa ocorre pelo fato do estudo de caso ter sido aplicado em um tinico
dominio, por isso, ndo é possivel afirmar que a solucdo proposta € vdlida em qualquer dominio.
Outra ameaga externa € a subjetividade envolvida na selecdo de atributos relevantes realizada
pelo especialista de dominio, pois ele pode ter selecionado atributos que sao irrelevantes ou pode
ndo ter selecionado todos os relevantes. Para minimizar esta dltima ameaca foi explicado ao
especialista que os atributos relevantes sdo considerados aqueles que possuem a capacidade de

identificar um recurso no conjunto de dados.
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6 CONCLUSAO

Nesta dissertagdo, examinou-se o problema de baixa acuricia ao inserir /inks entre
diferentes grafos de conhecimento, obtendo-se uma solucdo para realizar a sele¢do automatica de
atributos relevantes de um dominio através do uso de técnicas de andlise de entropia e correlagao
estatistica. A solucdo foi avaliada por um estudo de caso real, verificando-se a acurdcia durante
a inferéncia de IR com atributos selecionados de forma manual e automética. Assim, pode-se
tirar a seguinte conclusdo: com a aplica¢do das duas formas de selecdo de atributos, percebeu-se
que a solugdo proposta conseguiu efetuar mais inferéncias de IR com maior confiabilidade,
apesar de ter selecionado menos atributos relevantes que o especialista do dominio. A acuricia
inferior da abordagem manual pode ocorrer devido a subjetividade envolvida na andlise do
especialista acerca da defini¢do de relevancia de um atributo, visto que vdrios atributos podem
ser necessdrios para definir uma IR em um dominio, dificultando a distin¢@o entre a importancia

de complementar a descricdo de um recurso e a de ser capaz de identificad-lo unicamente.

As duas abordagens possuem acurdcias equivalentes durante a percep¢do da presenca de
IR, no entanto, para diminuir a ambiguidade € importante perceber também a auséncia. Assim,
analisando o contexto geral — com inferéncias positivas e negativas — a solu¢ao apresentada
neste trabalho torna-se mais vidvel devido a superioridade da acurdcia ao perceber as relagcdes de
identidade. A percepc¢do de inferéncias negativas € uma caracteristica importante para avaliar em
qualquer software cujo objetivo € realizar inferéncias. Outro ponto importante foi a diminui¢cao
de dimensionalidade alcancada. A solugdo proposta reduziu 85.71% a quantidade de atributos

selecionados e ainda conseguiu alcangar melhor acurécia durante as inferéncias.

6.1 Trabalhos futuros

O estudo de caso executado neste trabalho envolveu apenas um dominio de aplicacdo,
impossibilitando a generalizacdo quanto a validade da solug@o. Assim, evidentemente, € necessd-
rio aplicar em outros dominios para reunir mais evidéncias sobre a validade da independéncia de

dominio.

O motor de inferéncia estatistica desenvolvido nesta pesquisa considera que os dados
foram construidos seguindo boas praticas de representacdo com utiliza¢io de valores padroniza-
dos, sem variacdo na escrita de dados similares, de tal modo que facilita para realizacao de uma
extracdo de dados bem estruturada. No entanto, como no mundo real a constru¢ao de grandes
conjuntos de dados € uma tarefa exaustiva para ser realizada de formal manual por humanos,
€ possivel que a representacdo dos valores nos atributos sofra desvios na forma ou estrutura.
Com isso, faz-se necessdrio a utilizacdo de técnicas de processamento de linguagem natural para

auxiliar na extracdo de dados para realizar as andlises de similaridade.

Além disso, € relevante investigar acerca da combinagdo de atributos relevantes ao
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determinar uma IR do dominio, baseando-se no conceito de chaves compostas (combinacao
de atributos) utilizado em bancos de dados relacionais para determinar que os respectivos
atributos sao capazes de identificar unicamente um recurso. Atualmente, os atributos sao avaliados
individualmente, sem levar em consideragdo a possibilidade de estimar a forca em grupo para

identificar uma IR.

Por fim, outro ponto importante refere-se a andlise semantica. Ela deve ser adicionada a
esta solug@o para atuar em conjunto com a andlise sintdtica para detectar IR independente de
dominio, podendo-se utilizar ontologias e motores de inferéncia dedutiva que operam em bancos

de triplas.
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APENDICE A: METRICAS DE AVALIACAO

Tabela 7 — Validacdo do limiar para determinar a relevancia de um atributo

Limiar VP FN FP VN Precision Recall F-measure Accuracy Informedness Markedness

0.0 0 134 0 929 0.00 0.00 0.00 0.87 0.00 0.00
0.1 0 134 0 929 0.00 0.00 0.00 0.87 0.00 0.00
0.2 0 134 0 929 0.00 0.00 0.00 0.87 0.00 0.00
0.3 0 134 0 929 0.00 0.00 0.00 0.87 0.00 0.00
04 102 32 3 926 0.97 0.76 0.85 0.97 0.76 0.94
0.5 134 0 9 920 0.94 1.00 0.97 0.99 0.99 0.94
0.6 134 0 77 852 0.64 1.00 0.78 0.93 0.92 0.64
0.7 134 0 77 852 0.64 1.00 0.78 0.93 0.92 0.64
0.8 134 0 77 852 0.64 1.00 0.78 0.93 0.92 0.64
0.9 0 134 0 929 0.00 0.00 0.00 0.87 0.00 0.00
1.0 0 134 0 929 0.00 0.00 0.00 0.87 0.00 0.00

Tabela 8 — Parametros para cédlculo das métricas de avalia¢do da selecdo de atributos

Cendrio Quantidade de tarefas VP FN FP VN Precision Recall F-measure Accuracy Informedness Markedness

PO1 212 3 11 1 9 0.75 0.21 0.33 0.50 0.11 0.20
P02 112 311 1 9 0.75 0.21 0.33 0.50 0.11 0.20
P03 92 3 11 1 9 0.75 0.21 0.33 0.50 0.11 0.20
P04 88 311 2 8 0.60 0.21 0.32 0.46 0.01 0.02
P05 45 4 10 2 8 0.67 0.29 0.40 0.50 0.09 0.11
P06 61 5 9 1 9 0.83 0.36 0.50 0.58 0.26 0.33
P07 64 5 9 3 7 0.63 0.36 0.45 0.50 0.06 0.06
P08 53 4 10 4 o6 0.50 0.29 0.36 0.42 -0.11 -0.13
P09 107 2 12 2 8 0.50 0.14 0.22 0.42 -0.06 -0.10
P10 48 3 11 3 7 0.50 0.21 0.30 0.42 -0.09 -0.11
P11 63 2 12 3 7 0.40 0.14 0.21 0.38 -0.16 -0.23
P12 117 1 13 2 8 0.33 0.07 0.12 0.38 -0.13 -0.29
Todos 1062 2 12 0 10 1.00 0.14 0.25 0.50 0.14 0.45




Tabela 9 — Taxa de variabilidade
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Atributos Especialista P01 P02 P03 P04 P05 P06 P07 P08 P09 P10 P11 PI2 Todos
Projeto_ID 0.00 0.03 0.06 0.07 0.07 0.13 010 0.10 0.11 0.06 0.12 0.10 0.06 0.46
Plataforma 1.00 0.03 0.06 0.07 0.07 0.13 033 030 0.11 0.06 0.12 0.10 0.06 0.18
Arquitetura 1.00 0.03 0.06 0.07 0.07 0.13 0.10 0.10 0.11 0.05 0.12 0.07 0.06 0.37
Dominio 1.00 0.03 0.06 0.07 007 0.13 0.10 0.10 0.11 0.05 0.12 0.07 0.06 043
Sprint_ID 0.00 045 049 037 045 048 049 052 034 052 047 055 048 044
US_ID 0.00 054 0.59 0.69 056 0.60 0.66 0.62 0.53 0.69 0.56 0.60 0.53 0.47
Tarefa_ID 0.00 047 048 040 052 054 046 049 059 040 0.60 051 052 0.35
Descritivo_da_US 1.00 052 0.59 0.67 056 0.60 0.66 0.62 0.53 0.64 0.56 0.57 0.53 0.59
Modulo 1.00 024 0.09 021 025 034 033 033 035 0.10 0.12 0.12 0.07 0.17
Operacao 1.00 0.45 037 041 045 048 053 050 051 026 049 036 032 035
Tarefa_mapeada 1.00 053 0.52 0.64 0.60 0.71 0.67 0.66 081 046 0.67 049 037 044
Tarefa_original 1.00 091 1.00 0.89 093 1.00 1.00 1.00 090 1.00 1.00 095 037 0.88
Camada 1.00 028 030 026 029 031 033 031 033 024 034 029 029 0.25
Linguagem 1.00 037 036 029 029 035 035 040 0.11 035 034 042 032 033
Framework 1.00 034 033 028 044 042 048 043 039 033 042 034 037 040
API 1.00 026 024 0.12 036 042 0.08 033 0.11 0.18 033 037 0.04 0.17
Persistencia 1.00 033 028 043 025 036 0.19 029 024 023 035 030 032 0.25
Outras_Tags 1.00 042 034 041 040 052 0.55 055 026 020 026 043 006 0.29
Esforco_estimado_em_horas 0.00 037 039 033 042 035 0.08 047 042 045 053 044 032 032
Esforco_em_horas 0.00 039 0.05 047 006 046 0.08 0.07 052 0.05 0.09 007 049 0.27
NFR_Tipo 0.00 0.07 0.05 0.05 0.06 0.10 0.08 0.07 0.09 0.05 0.09 0.07 0.04 0.02
NFR_Atributo 0.00 0.07 0.05 0.05 0.06 0.10 0.08 0.07 0.09 0.05 0.09 0.07 0.04 0.02
NFR_Sentenga 0.00 0.03 0.05 0.05 0.06 0.10 0.08 0.07 0.09 0.05 0.09 007 0.04 0.01
Responsavel 0.00 042 043 044 039 044 047 050 052 041 047 042 042 047

Tabela 10 — Pardmetros para célculo das métricas de avaliagdo do motor de inferéncia estatistica

VP FN FP VN Precision Recall F-measure Accuracy Informedness Markedness
Especialista 115 19 0 929 1.00 0.86 0.92 0.98 0.86 0.98
IRI 134 0 9 920 0.94 1.00 0.97 0.99 0.99 0.94
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Na Tabela 11 € apresentado um resumo da avaliagc@o das publica¢des levantadas durante

a revisao da literatura.

Tabela 11 — Avaliac@o das publicacdes

ID Autores Cl C2 C3 C4 C5 Qualidade (%)
S01 (HOGAN et al., 2012) 1 1 1 1 044 88.80
S02 (HU; YANG; QU, 2014) 1 1 1 1 029 85.74
S03 (SONG; HEFLIN, 2013) 1 1 1 1 0.00 80.00
S04 (CHEN et al., 2019) 1 1 0 1 071 74.10
S05 (RISTOSKI; BIZER; PAULHEIM, 2015) 1 1 0 1 044 68.80
S06 (HU; JIA, 2015) 1 1 0 1 044 68.80
S07 (PERNELLE; SAIS; SYMEONIDOU, 2013) 1 1 0 1 04 68.80
S08 (NARDUCCI; PALMONARI; SEMERARO, 2017) 0 0 1 1 1.00 60.00
S09 (ALAM etal., 2017) 1 0 0 1 092 58.48
S10 (MEYMANDPOUR; DAVIS, 2016) 1 0 1 0 092 58.48
S11 (MONGIOVI et al., 2016) 1 0 O 1 092 58.48
S12 (GANGEMI et al., 2016) 1 0O 0 1 092 58.48
S13  (ZONG et al., 2015) 1 0 O 1 092 58.48
S14 (LIU et al., 2018) 1 0 0 1 074 54.75
S15 (COLUCCI et al., 2016) 1 0 O 1 044 48.80
S16 (KEJRIWAL; MIRANKER, 2015) 1 0 0 1 044 48.80
S17 (CHENG; XU; QU, 2015) 1 0 0 1 044 48.80
S18 (GROZA etal., 2011) 0 1 0 1 043 48.68
S19 (PFAFF; KRCMAR, 2018) 0 1 0 1 038 47.68
S20 (GALLINUCCI et al., 2018) 1 0 O 1 037 47.49
S21 (DEMARTINI; DIFALLAH; CUDRE-MAUROUX,2013) 1 0 0 1 0.36 47.15
S22 (SLEEMAN; FININ; JOSHI, 2015) 1 0 O 1 035 46.96
S23  (NGOMO, 2012) 1 0 0 1 031 46.27
S24 (ZHENG et al., 2015) 0 1 0 1 028 45.53
S25 (SHAO et al., 2016) 1 0 O 1 021 44.29
S26 (OLIVEIRA et al., 2019) 1 0 O 1 0.15 43.08
S27 (SALVADORI et al., 2017) 1 0 O 1 0.15 43.08
S28 (MOUNTANTONAKIS; TZITZIKAS, 2018) 1 0 O 1 0.00 40.00
S29 (SONG; ZACHAREWICZ; CHEN, 2013) 1 0 0 0 068 33.67
S30 (PILEGGI, 2016) 1 0 0 0 045 29.06
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