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Meta-alinhamento de ontologias

Embora véarias técnicas para alinhar ontologias venham sendo propostas
na literatura, nao ha uma técnica que seja completamente eficaz em todos os
casos. Isso se da porque, para encontrar boas técnicas, é necessario ter conhe-
cimento do contexto em que as técnicas serao aplicadas, dos dados disponiveis
e das diferencas presentes nos modelos a serem analisados. Assim, é necessario
reconsiderar as técnicas escolhidas a cada caso. Contudo, a utilizacao con-
junta e coordenada de técnicas distintas, preferencialmente complementares,
pode ajudar na obtencao de melhores alinhamentos entre ontologias. Neste
contexto, sao utilizados meta-alinhadores de ontologias.

Este capitulo discute sobre o problema de meta-alinhamento de ontolo-

gias. As defini¢oes que utilizamos sao apresentadas na se¢ao 2.1.

2.1
Definicées

Linguagens para descricao de ontologias permitem a especificagdo de
diferentes tipos de entidades', como classes, individuos, relagoes, tipos de
dados e valores. Classes (ou conceitos) sao as entidades principais de uma
ontologia, as quais sao interpretadas como um conjunto de individuos do
dominio. Individuos (ou objetos, ou instancias) sao interpretados como objetos
especificos de um dominio, instancias de uma classe. Individuos, bem como
classes, podem se relacionar com outros individuos ou classes através de
diversos tipos de relacoes.

Tipos de dados especificam conjuntos de valores, ao contrario de indi-
viduos, contudo, valores nao possuem identidades. Valores sao instancias de
tipos primitivos. Por exemplo, “Pet Sounds” é um valor que pode ser o titulo
de um dlbum musical.

Classes nao necessitam ser nomeadas e podem participar de construgoes
logicas como especializagao, exclusao, instanciacao e atribuicao.

1O termo entidade, neste contexto, possui um significado mais amplo do que quando
utilizado na area de Banco de Dados em modelos como Entidade-Relacionamento.
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A especializacao entre duas classes ou duas propriedades é interpretada
como a inclusao das interpretacoes dessas entidades. Por exemplo, a classe
Carro & uma especializacao da classe Veiculo, o que significa dizer que a
nocao de Carro estd incluida na nocao de Veiculo, isto é, Carro C Veiculo.
Vale ressaltar que a relacao de inclusao traduz, na linguagem da teoria dos
conjuntos, a operacao logica de implicacao de proposicoes. De fato, dizer que
A C B é o mesmo que dizer que a proposicao “xz € A” implica a proposicao
“re B”. Tem-se entao A C B sseVr e Uxr € A=z € B.

A exclusao entre duas classes ou propriedades é interpretada como a
exclusao das interpretacoes dessas entidades, isto ¢, quando sua intersecao é
vazia. Por exemplo, a classe Livro pode ser declarada como exclusiva para
a classe Pessoa. Assim, a relacao de exclusao entre A e B implica que A é
exclusivo para B sse Ve,y € U,(r € A=a2 ¢ B)A(ye B=y ¢ A).

A instanciacao ou tipagem entre individuos e classes, instancias de
propriedades e propriedades, valores e tipos de dados é interpretada como
associacao. Por exemplo, o individuo Rio de Janeiro é uma instancia da classe
Cidade.

Por fim, a atribuicdo é uma relacao entre instancias de propriedades,
individuos e valores, a qual associa um valor a uma propriedade de um
dado individuo. Por exemplo, é atribuido o valor 1565 & propriedade Data
de Fundag¢ao do individuo Rio de Janeiro. Em resumo, podemos considerar

uma ontologia como na definigao 2.1 (Euzenat & Shvaiko, 2007):

Definigao 2.1 (Ontologia) Seja O o conjunto de ontologias, onde o € O é
um tupla o = (C, I, R, T,V,<, L, €,=), tal que:
C € o conjunto de classes;
I € o conjunto de individuos;
R € o conjunto de relacoes;
T € o conjunto de tipos de dados;
V' € o conjunto de valores;
< é uma relagio em (C x C)U(Rx R)U(T xT) chamada especializagao;
L é uma relagao em (C x C)U (R x R)U (T xT) chamada exclusao;
€ € uma relagdo sobre (I x C)U(V x T) chamada instancia¢ao;

= é uma relagdo sobre I x R x (I UV) chamada atribuicdo.

O objetivo das técnicas de alinhamento de ontologias é encontrar cor-
respondéncias entre entidades definidas em diferentes ontologias. Quase sem-
pre, estas correspondéncias sao relacoes de equilavéncia, que sao descobertas

através de medidas de similaridade entre as entidades das ontologias. O modo
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mais comum de avaliar a similaridade entre duas entidades é definindo uma

medida de similaridade, conforme a definicao 2.2.

Definigao 2.2 (Similaridade) Seja k o conjunto de todos os pares (0;,0;)
definidos em O x O, uma similaridade o : kK — R € uma funcdo que avalia um
par de entidades x € o; e y € 0; e mapeia para um numero real que expressa o

grau de similaridade entre dois objetos tal que:

Va,y o(z,y) >0 (positividade)
Vz € 0j,0(x,x) > o

) (mazimalidade)
Yo,y o(z,y) = oy, z)

Y, 2
y,x) (simetria)

Uma vez que uma funcao de similiaridade é aplicada sobre entidades de
ontologias, podem-se definir funcoes de similaridade especificas para combi-
nacao de tipos de entidades, por exemplo, classes e classes, relagoes e relacoes,
classes e relagoes etc. Como cada funcao de similaridade é aplicada sobre algu-
mas entidades e, ainda, cada funcao de similaridade utiliza técnicas diferentes
de andlise, a escolha da funcao de similaridade mais adequada para avaliar
duas ontologias torna-se dependente da estrutura das ontologias dadas. Con-
tudo, a anélise de duas ontologias pode ser feita, de forma composta, por vérias
funcgoes de similaridade, gerando uma funcao composta, conforme a defini¢ao

2.3.

Defini¢ao 2.3 (Similaridade composta) Uma similaridade composta ¢ :
ox o — R € uma funcao de similaridade dada pela soma de similaridades
01+ 09 + ... + 0, onde o; indica uma funcao de similaridade sobre entidades

deoeie[l.n].

Definicao 2.4 (Similaridade normalizada) Uma similaridade composta é
dita normalizada se seu wvalor wvaria no intervalo de numeros reais [0,1],
onde o wvalor 1 representa uma similaridade perfeita, o valor 0 representa
nenhuma similaridade e valores intermedidrios representam a probabilidade
das entidades serem similares. Uma versao normalizada de uma similaridade

composta § é denotada como 0.

Novas funcoes de similaridade compostas podem ser definidas utilizando
outras funcoes de similaridade, compostas ou nao. Assim, podemos definir uma
funcao de similaridade composta como, por exemplo, §”(a,b) = o(a,b)+d'(a, b).

Para normalizar funcoes de similaridade, pode-se utilizar pesos associados
a cada funcao membro da composicao. Cada peso representa a relevancia da

funcao de similaridade para o calculo da similaridade composta.
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Definigao 2.5 (Composigao com pesos) Sejam o e 0y duas ontologias e
F = gj0g50...09, uma funcao de similaridade composta por n funcoes membros.
Dadas duas entidades a e b onde a € 01,b € 0o, seja g;(a,b) a i-ésima func¢dao
de similaridade membro de F(a,b), k um valor inteiro nao negativo e 0s pesos

pi, a fungio normalizada F(a,b) pode ser definida como

F(a,b) = Z gi(a,b)p;, onde Zpi <k, (2-1)
i=1 i=1

sendo p; € R,

A partir do retorno de uma ou mais funcoes membros de similaridade,
alinhadores podem decidir qual a correspondéncia devida entre pares de enti-
dades e gerar o alinhamento entre as ontologias. Pode-se definir alinhamentos
conforme a defini¢do 2.6 (adaptada de Shvaiko & Euzenat, 2005).

Definicao 2.6 (Alinhamento) Dadas duas ontologias o e o, alinhamento é
um conjunto de correspondéncias entre pares de entidades (e, €') pertencentes a
o e o, respectivamente. Uma correspondéncia € descrita como uma quddrupla

(e, € r,n) onde:

— e e e sao as entidades (por exemplo, termos, classes, individuos) sobre

as quais uma relacao € afirmada pela correspondéncia.

—r € a relacao, entre ¢ e €, afirmada pela correspondéncia, podendo ser
uma relacao da teoria dos conjuntos, uma relagao fuzzy, uma medida de

stmilaridade, etc.

- n € o grau de confianca na correspondéncia, onde n € [0,1]. Deve-
se observar que este grau nao se refere & relacao r, mas a medida de

confianca no fato de que a correspondéncia € verdadeira.

O processo de alinhamento de ontologias realizado por um alinhador pode
ser descrito como uma funcao F, onde, dado um par de ontologias o e o', um
alinhamento pré-existente A, um conjunto de parametros p e um conjunto de
recursos 7, um alinhamento A’ é retornado (Bouquet et al, 2004), conforme a

equacao 2-2.

A" =F,(0,0,A,p,r) (2-2)

Ressalta-se que os conjuntos A, p e r podem ser vazios. Dessa forma, um
alinhador pode utilizar um processo que gera alinhamentos sem a necessidade
de alinhamentos pré-existentes, ou sem a possibilidade de configuracao do

alinhador ou, ainda, sem a utilizacao de outros recursos, como base de dados
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externas, outras ontologias, documentos, feedback do usuario (Souza et al,
2010a), etc.

Um alinhador pode ser avaliado quanto a qualidade dos alinhamentos
gerados. Verificar a qualidade de alinhamentos significa verificar se o alinha-
mento possui correspondéncias corretas. Esse processo de avaliacao pode ser
realizado por um usuario especialista no dominio. E possivel definir medidas de
avaliacao de alinhadores, caso exista um alinhamento de referéncia conhecido.
Essas medidas podem avaliar alinhamentos através da comparacao entre as

correspondéncias obtidas pelo alinhador e as correspondéncias esperadas.

Definicao 2.7 (Avaliacdo de alinhamentos) Uma avaliagio de alinha-
mentos € € uma fungio € : A — [0, 1] que associa um alinhamento A a
um numero real que representa a qualidade do alinhamento A em relacao ao

alinhamento correto entre o e o'.

Segundo Euzenat & Shvaiko (2007), meta-alinhadores sdo sistemas nos
quais a originalidade est4 no modo em que estes sistemas utilizam e combinam
outros alinhadores. Meta-alinhadores utilizam variadas técnicas para encontrar
um bom alinhamento entre ontologias a partir do resultado de outros alinhado-
res. Para o contexto desse trabalho, define-se uma funcao de meta-alinhamento

conforme a definicao 2.8 e um meta-alinhador conforme a definicao 2.9.

Defini¢ao 2.8 (Funcgao de meta-alinhamento) Seja S C R um conjunto
de wvalores que indicam todos os graus de similaridade calculados obtidos a
partir da aplicacao de uma funcao de similaridade, uma fun¢ao de meta-
alinhamento h € uma funcdo h : S — R que define a relevincia de cada
grau de similaridade previamente calculado s € S. O resultado obtido é um
grau de similaridade otimizado s, € R. Chamamos de grau de similaridade
otimizado o melhor valor possivel encontrado, ou seja, o grau de similaridade

mais proximo de 1.

Definicao 2.9 (Meta-alinhador) Um meta-alinhador é uma fungao W
oxd A que associa duas ontologias de entrada o e ' a um alinhamenio A
fazendo uso de uma fun¢ao de meta-alinhamento h, de tal forma que (¥ (o, 0"))

seja 0 mais proximo possivel de 1.

Na prética, meta-alinhamento é a técnica de selecionar os algoritmos,
correspondéncias e pesos mais apropriados em diferentes cenarios de alinha-
mento com o objetivo de obter um alinhamento satisfatério entre ontologias
(Martinez-Gil & Aldana-Montes, 2012).
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2.2
Algoritmos genéticos

Algoritmos genéticos sao métodos de solucao de problemas computa-
cionais inspirados na teoria da evolucao das espécies de Darwin e na genética
(Goldberg, 1989). Em algoritmos genéticos, uma populacdo de possiveis
solucoes para o problema em questao evolui de acordo com operadores pro-
babilisticos concebidos a partir de metaforas biolégicas, de modo que hi uma
tendéncia de que, na média, os individuos representem solucoes cada vez me-
lhores & medida que o processo evolutivo continua (Tanomaru, 1995).

Algoritmos genéticos sao particularmente aplicados em problemas com-
plexos de otimizacao (Langdon & Poli, 2002): problemas com diversos para-
metros ou caracteristicas que precisam ser combinadas em busca da melhor
solucao; problemas com muitas restricoes ou condigoes que nao podem ser
representadas matematicamente; e problemas com grandes espacos de busca
(Pacheco, 1999). Algoritmos genéticos tém sido aplicados a diversos problemas
de otimizagao (Goldberg & Sastry, 2011), tais como otimizagdo de fun¢oes
matematicas, otimizacao combinatoria, otimizacao de planejamento, otimiza-
cao de distribuicao etc.

Um algoritmo genético é composto de alguns passos basicos, apresentados

no algoritmo 1.

Algoritmo 1: Passos bésicos de um algoritmo genético (adaptado de
Talbi, 2009, pp. 200)
Saida: Melhor individuo ou melhor populacao encontrada
inicio
Gerar(P(0)); /* Populagao inicial */
t=0;
enquanto nao Critério_ Parada(P(t)) faca
Avaliar(P(t));
P'(t) « Selecao(P(t));
P'(t) «— Reproducao(P'(t)); Avahar(P’( ));
P(t 4 1) « Substituir(P(t), P'(t));
t+—t+1;
fim enquanto
fim

Uma populacao em algoritmo genético pode ser representada por um
conjunto S de cromossomos onde um dado cromossomo C dessa populacao
contém necessariamente a informagao da solugdo que ele representa (Haupt et
al, 2004). Um cromossomo é composto por um conjunto de genes e cada gene

G representa individualmente uma parte da solucao do problema. Sendo assim,
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tem-se um cromossomo C' = {G1,Gs, G3,...,G,} contendo n genes e o con-
junto S = {C4,Cy,Cs, ..., Cp,} de uma populacao contendo m cromossomos,

onde |S| é o tamanho da populagao (Bonnans, 2006).
A tabela 2.1 apresenta um paralelo entre a metafora do processo de

evolucao e a resolucao de um problema de otimizacao.

Tabela 2.1: Processo de evolugao versus resolucao em um problema de otimiza-
¢ao, adaptado de (Talbi, 2009)

Metafora Otimizagao

Evolucao Resolucao do problema
Individuo ou Cromossomo Solucao

Populacao Conjunto de solugoes candidatas
Aptidao Funcao objetivo

Ambiente Problema de otimizagao

Gene Elemento da solucao

Alelo Valor do elemento (gene)

Uma geracao de cromossomos ¢ uma populacao que pode ter sido gerada
inicialmente de forma aleatoria ou a partir de construtores da solugao, ou
pode ter sido originada através da selecao e cruzamento entre individuos. A
quantidade de geracoes pode ser definida como um critério de parada para a
execucgao do algoritmo.

Em algoritmos genéticos, tem-se trés operadores que guiam o algoritmo
no processo de obtencao da solugao do problema para um comportamento que
simula a evolucao das espécies: operadores de selecao, reproducao e mutacao.

A selecao dos cromossomos é feita por um operador apropriado, o qual
leva em conta a aptidao do individuo (cromossomo). A aptidao esta direta-
mente relacionada com a qualidade da solucao que este individuo codifica. A
aptidao do individuo é avaliada por uma funcao de aptidao ou funcao obje-
tivo. A funcao objetivo é a funcdo que se pretende maximizar ou minimizar.
Assim, para uma maximizacao, o objetivo do algoritmo genético é encontrar
uma solucao que retornara o maior valor possivel para a fungao objetivo.

O processo de reproducao ou cruzamento consiste em combinar cromos-
somos na tentativa de gerar uma nova populacao em que os filhos dos cro-
mossomos cruzados possuam os melhores genes de seus pais, fazendo que a
cada cruzamento efetuado a solucao encontrada se aproxime da desejada. Al-
guns métodos de cruzamento (crossover) utilizados sdo o ponto de cruzamento
tinico, dois pontos de cruzamento, cruzamento uniforme, entre outros (Haupt

et al, 2004). A figura 2.1 exemplifica os trés métodos de cruzamento citados.
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Cromossomos pais Cromossomos filhos

10011100{1001 | cruzamento de ponto tinico |[100111000111

011100100111 011100101001

10051110010501 10051001001@01

Cruzamento de 2 pontos
H H > H H
011i10010012%11 011i1111001011

010000010010 |<«— Mascara

100111001001 Cruzamento uniforme 110111001011

011100100111 001100100101

Figura 2.1: Método de ponto de cruzamento tnico, cruzamento de dois pontos
e cruzamento uniforme

No método de cruzamento de ponto tinico, é determinado um ponto p
de cruzamento e o individuo I4 p gerado a partir dos cromossomos A e B,
de tamanho n, herda os genes de A posicionados entre 1 e p e os genes de
B posicionados entre p + 1 e n. No método de cruzamento de dois pontos,
dois pontos p e g sao determinados. Assim, o individuo I4 p herda os genes
de A posicionados entre os pontos 1 e p e entre g e n, além dos genes de B
posicionados entre p+1 e ¢g—1. Por fim, o cruzamento uniforme se utiliza de uma
maéscara binaria que denota quais genes serao herdados de um cromossomo A
(posicao marcada por 1 na mascara) e quais serao herdados de um cromossomo
B (posi¢oes marcadas por 0 na méscara).

A mutagdo em algoritmos genéticos tem como finalidade evitar a con-
vergéncia prematura para um minimo (ou méaximo) local, fazendo com que
outras regides do espaco de solucao possam ser exploradas. A mutacao pode ser
realizada através de uma modificacao em um gene de um cromossomo de acordo
com uma probabilidade p. Um exemplo de mutacao é a alteracao arbitraria de
um valor de um gene como, por exemplo, anular uma caracteristica do cro-
mossomo (Fletcher, 2004). Assim, dado um cromossomo C; = {0.5,0.6,0.7},
pode-se efetuar a mutacao substituindo o valor do primeiro gene por zero,
gerando um novo cromossomo C; = {0,0.6,0.7}.

Para alguns problemas, pode ser interessante aplicar uma abordagem
para mortalidade dos cromossomos (Sumida et al, 1990), evitando-se solu¢oes
sempre superiores (chamadas de super-individuos). Também pode ser utilizada
para fazer com que individuos considerados ruins sejam constantemente atua-

lizados, ou seja, a cada geragao cromossomos ruins morrem e dao espago para
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que novos cromossomos ocupem seus lugares na populacao.

Em algoritmos evolucionarios, o gendtipo representa a codificacdo en-
quanto o fendtipo representa a solucao. O genotipo deve ser decodificado para
gerar o fenotipo. Os operadores de reproducao e mutacao agem no genotipo

enquando a funcao de aptidao utiliza o fen6tipo do individuo.

2.3
Meta-alinhadores

A expressao Meta-Alinhamento de Ontologias foi introduzida por Eu-
zenat & Shvaiko (2007) para nomear sistemas que tentam configurar automati-
camente fungoes de alinhamento de ontologias. Em seguida, diversos trabalhos
foram publicados para tratar esse problema. Em geral, existem algumas carac-

teristicas em comum para as estratégias de meta-alinhamento (Martinez-Gil
& Aldana-Montes, 2012):

1. Nao é necessario que o processo de meta-alinhamento seja realizado em
tempo de execucao. As funcoes de alinhamento podem ser computadas

em background e serem aplicadas em tempo de execucao;

2. Este deve ser um processo automatico. Assim, deve ser possivel que o

processo seja implementado por alguma ferramenta de alinhamento.

3. O processo deve retornar a melhor funcao de alinhamento possivel. Caso
esta funcao nao seja conhecida, o processo deve retornar uma funcao
mais proxima possivel da melhor fungao de alinhamento, se comportando
como uma especialista que experimenta diversas combinacoes e pesos de

funcoes de alinhamento.

4. Uma estratégia de meta-alinhamento é avaliada com a funcao de alinha-

mento retornada.

Na literatura, as expressoes combinagdo de alinhadores (matcher com-
bination), auto-adaptagdo de alinhadores (matcher self-tuning) e meta-
alinhamento (meta-matching) podem causar alguma confusdo. Combinagao de
alinhadores diz respeito a ordem de combinacao de certos alinhadores perten-
centes a uma biblioteca de alinhadores. Esta tarefa aumenta a complexidade do
problema de alinhamento, uma vez que é necessério identificar quais alinhado-
res devem ser combinados e de que forma essa combinacao deve ser realizada.
Segundo Martinez-Gil & Aldana-Montes (2012), este processo, atualmente, s6
pode ser realizado em tempo de projeto por ferramentas especializadas. A auto-

adaptacao de alinhadores é a tentativa de calibrar e adaptar automaticamente
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solucoes de alinhamento para as configuracoes de estabilidade e desempenho
que a aplicacao opera. Esse processo geralmente ocorre em tempo de execucao,
onde, por exemplo, os sistemas podem escolher alinhadores mais rapidos ao re-
ceber ontologias muito grandes. O meta-alinhamento de ontologia diz respeito
a combinacao de um conjunto de alinhadores heterogéneos. O principal ob-
jetivo desse processo é encontrar valores apropriados para seus pesos, pontos
de cortes (thresholds) e quaisquer outros parametros que possam afetar os
resultados do alinhamento. Ao contrario da auto-adaptacao de alinhadores, o
objetivo principal de um meta-alinhador nao é manter um sistema funcionando
de forma efetiva, mas gerar uma boa funcao de alinhamento de ontologias.

Meta-alinhadores podem realizar tarefas pré-alinhamento ou pos-
alinhamento. As tarefas pré-alinhamento sdao realizadas automaticamente e
podem nao ser realizadas em tempo de execucao. Estas tarefas consistem na
selecao e treinamento dos alinhadores, além da configuracao de parametros.
Tarefas pos-alinhamento consistem na identificagao de falsos positivos e fal-
sos negativos. Uma vez que tenta-se evitar a intervencao do usudrio, algumas
técnicas utilizam estratégias de consulta a bases externas para melhorar os
resultados gerados e checar consisténcias, por exemplo, como as medidas web
propostas por Gracia & Mena (2008).

Segundo Martinez-Gil & Aldana-Montes (2009), quanto as técnicas uti-
lizadas para resolver o problema, pode-se classificar as abordagens de meta-
alinhamento em dois grandes grupos: o meta-alinhamento baseado em apren-
dizado de maquina e o meta-alinhamento heuristico.

Abordagens baseadas em aprendizado de maquina utilizam avaliacdo de
relevancia dos alinhamentos iniciais através da interagdo com o usuario (Ehrig
et al, 2005), aprendizado bayesiano para capturar interdependéncias entre os
alinhadores e, assim, tentar melhorar o modo como esses alinhadores sao com-
binados (Duchateau et al, 2009), arvores de decisdo para decidir quais alinha-
dores utilizar com base em critérios definidos pelo usuério, como a reducao
do custo de processamento (Duchateau et al, 2008) e, por fim, treinamento
de redes neurais utilizando diferentes bases de testes e, entao, utilizar o co-
nhecimento para predizer novas func¢oes de similaridade (Huang et al, 2007;
Mao et al, 2008; Spohr et al, 2011). Conforme apontado por Martinez-Gil &
Aldana-Montes (2012), as abordagens baseadas em aprendizado de maquina
geralmente sao utilizadas em tempo de projeto, uma vez que demandam con-
sideravel processamento na fase de treinamento da abordagem.

Abordagens heuristicas para meta-alinhamento de ontologias utilizam

diversas técnicas como algoritmos evolutivos, algoritmos baseados em regras e
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algoritmos gulosos. Uma vez que este trabalho se encaixa nesta abordagem, as
abordagens heuristicas propostas na literatura serao apresentadas e discutidas

com detalhes na proxima secao.

2.4
Abordagens heuristicas para meta-alinhamento

As ferramentas mais conhecidas para meta-alinhamento de ontologias
que utilizam técnicas heuristicas sdo as ferramentas eTuner (Lee et al, 2007),
GAOM (Wang et al, 2008), GOAL (Martinez-Gil & Aldana-Montes, 2009),
MaSiMe (Martinez-Gil & Aldana-Montes, 2009) e as abordagens de Ginsca &
Iftene (2010) e Acampora et al (2012).

Outras abordagens heuristicas nao foram incluidas nesta analise por nao
serem consideradas abordagens de meta-alinhamento. E o caso das ferramentas
MapPSO (Bock & Hettenhausen, 2010) e MapEVO (Bock et al, 2012), as
quais utilizam, respectivamente, uma abordagem de otimizagao por enxame
de particulas? e programacao evolucionaria®. Estas propostas buscam o melhor
alinhamento através de fungoes objetivos que utilizam suas proprias fungoes
de alinhamento, tratando, assim, o problema de alinhamento, nao de meta-
alinhamento. Além disso, os resultados alcancados por estas propostas nao
foram significativos em comparacao com os resultados alcancados pelas demais

propostas heuristicas, como pode ser visto em (Bock et al, 2012).

2.4.1
Ferramenta eTuner

O eTuner é uma ferramenta de meta-alinhamento que automaticamente
calibra um sistema de alinhamento de ontologias que produz alinhamentos do
tipo 1:1. Para tal, o eTuner utiliza um algoritmo de regras de perturbagao que
escolhe os melhores parametros e os alinhadores mais efetivos.

A partir de um esquema S e um parametro n, o eTuner aplica um con-
junto de regras de transformacao no esquema S e nos dados de S, randomi-
camente perturbando o esquema S, para gerar uma colecdo de esquemas sin-
téticos S1, 9, ..., S,. As regras de perturbacao sao definidas pela ferramenta e
incluem regras para perturbacao de dados dos esquemas (instancias), nomes e

estruturas. Uma vez gerado os esquemas S1, S, ..., S, a partir de S, o eTuner

20timizacdo por enxame de particulas simula o comportamento social de organismos
naturais, como a reunido de passaros ou peixes para encontrar um local com alimento
suficiente (Shi & Eberhart, 1998).

3Computacdo evoluciondria simula espécies que competem entre si no espaco do pro-
blema. Ao contrario de algoritmos genéticos, a atualiza¢ao da populacao ndo envolve recom-
binagdo genética (Whitley, 2001).
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infere os alinhadores corretos para gerar os alinhamentos entre o melhor es-
quema sintético S; e S.

Para encontrar o melhor esquema sintético, a ferramenta utiliza uma
busca gulosa em um conjunto finito de esquemas sintéticos gerados randomi-
camente. A escolha dos parametros para definir o tamanho do conjunto e a
selecao dos dados que serao perturbados fazem parte da estratégia de busca
adotada pela ferramenta.

Segundo Lee et al (2007), o desempenho do sistema é muito bom,
comparados com os demais sistemas de calibragem, uma vez que nao é
necessario treinamento para a escolha das regras de pertubacao que serao
utilizadas. Por outro lado, ainda segundo os autores, a estratégia de busca
adotada pelo eTuner é adequada para a calibragem de esquemas de tamanho
médio a moderado e em tempo de projeto somente, uma vez que a quantidade
de esquemas sintéticos que necessitam ser criados em esquemas de tamanho

grande pode inviabilizar o processo de busca.

2.4.2
Ferramenta MaSiMe

O MaSiMe é uma ferramenta que implementa uma medida de similari-
dade customizavel que tenta estabelecer os pesos mais apropriados para uma
composicao de alinhadores. A ferramenta MaSiMe utiliza uma estratégia gulosa
que consiste na utiliza¢ao de multiplos de um valor (chamado de granularidade)
para reduzir o espaco de solucoes. A medida de similaridade entre os conceitos

c1 e ¢ utilizada pelo MaSiMe é definida conforme a equagao 2-3.

MaSiMe(ci,c) =z €[0,1] e R — E|<X, W, ),z = max(z Aw;), (2-3)
i=1

com as seguintes restriges: Yy w; < 1 AVw; € W,w; € {g}, onde A 6 um
vetor de alinhadores, W & um vetor numérico de pesos, g ¢ uma granularidade
e g é o conjunto formado pelos miltiplos de g.

A estratégia gulosa do MaSiMe consiste na geracao de todos os resultados
possiveis no espaco de solucoes reduzido e na escolha da melhor solucao
encontrada. Assim, seja S o conjunto de todos os alinhadores, seja A um
subconjunto de S, seja g a granularidade, seja () o conjunto dos ntimeros
racionais positivos, seja 1,7, k,...,t os indices pertencentes ao conjunto ¢
de miltiplos da granularidade, entao um conjunto de vetores racionais r
existe onde cada elemento r; é o resultado do produto escalar entre A e o

padrao de indices (i,7 — i,k — j,...,1 —t), sendo todos os indices sujeitos a
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j>iANk>jA1 >k Além disso, o resultado final, denotado por R, é o
méaximo dos elementos r; € sempre menor ou igual a 1.

Na forma matematica, tem-se: 3A C S,3g € [0,1] € Q+,VY4,j,...,t €
{g}—>37,ri:X-(i,j—i,k—j,...,l—t),comarestrigéoj >iANkE>GA
1> k. R=max(r;) <1.

A discretizacao do espago de solucoes garante que o algoritmo encontre
uma solucao em tempo finito. Por outro lado, o MaSiMe necessita avaliar cada
solucao r; através do produto escalar dos alinhadores em X e dos pesos w para
um par de conceitos ¢; e co. Uma vez que o MaSiMe utiliza somente um par de
entrada, a solucao R encontrada ¢ aplicada para alinhar toda a ontologia.
Assim, a escolha do par de entrada pode influenciar substancialmente a

qualidade da solucgao.

2.4.3
Ferramenta GAOM

O GAOM (Genetic Algorithm based Ontology Matching) foi o primeiro
meta-alinhador de ontologias baseado em algoritmo genético. O meta-
alinhamento é modelado como uma otimizacao de um mapeamento entre duas
ontologias. O problema é tratado como um processo de combinagao de carac-
teristicas. Cada ontologia é caracterizada por um conjunto de caracteristicas
extensionais e intensionais e, em seguida, é realizada uma busca para encontrar
a melhor combinacao. Caracteristicas intensionais de um conceito sao definidas
como uma tupla (n, p, I) que descreve a esséncia do conceito, onde n é 0 nome
do conceito, p é o conjunto de propriedades relacionadas com o conceito e [ é o
conjunto de instancias associadas ao conceito. Caracteristicas extensionais de
um conceito é definido como o conjunto R de relagoes do conceito com outros
conceitos da ontologia.

Na sua abordagem genética, o GAOM representa cada individuo como
um vetor numérico de tamanho n; para armazenar valores entre 1 e nsy, onde
ny ¢ a quantidade de entidades de uma ontologia 0, e ny ¢ a quantidade
de entidades de uma ontologia 0,. Assim, cada individuo é denotado como
NiN3N3...N,,, onde M(i) € {1,2,...,no},i € {1,2,...,n1} e a represen-
tacao significa que o i-ésimo conceito em 0, é mapeado para N;-ésimo conceito
el 03.

Uma vez que uma ontologia é representada como uma colecao de ca-
racteristicas, o GAOM calcula a similaridade entre duas ontologias como um
processo de combinacao de caracteristicas. Assim, a funcao objetivo utilizada

mede a similaridade global entre duas ontologias o; e 0 conforme a equacao
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2-4.
f(C)

f(C) +af((Fo1 - F02)|M) +6f((F02 - F01)|M>

Na equacao 2-4, M é um individuo da populacao que corresponde a

Sor.00(M) = (2-4)

um mapeamento; F,, e F,, sao conjuntos de caracteristicas de uma ontologia
01 € 0y, respectivamente; C' = (F,, N F,,)|M, o qual denota o conjunto de
conceitos mapeados de F,, e F,, em relagado ao mapeamento M; (F,, — F,,)|M
e (F,, — F,,)|M sao dois conjuntos de conceitos ndo mapeados em relagao
ao mapeamento M; « e [ sao dois parametros entre 0 e 1 que determinam
a relevancia dos dois conjuntos de conceitos nao mapeados; f é uma funcao
definida como a cardinalidade do conjunto.

Dadas duas ontologias e um mapeamento M, ao computar a aptidao do
individuo com a equacao 2-4, o GAOM verifica 0o quanto o mapeamento M
contribui para o mapeamento de todas as entidades das duas ontologias. A
melhor solucao para o GAOM ¢é aquela que representa o mapeamento de todas

as entidades das duas ontologias.

244
Ferramenta GOAL

O GOAL (Genetics for Ontology Alignments) é um algoritmo genético
para calibrar alinhadores automaticamente utilizando alinhamentos fornecidos
por especialistas. Cada individuo é representado como um vetor numérico
onde cada gene determina o peso associado a um alinhador. O GOAL trata o
problema de calibragem como uma otimizacao de uma medida de qualidade
utilizada na area de Recuperacao de Informacao.

O GOAL permite a utilizagdo de quatro fungoes objetivos, embora so-
mente uma possa ser utilizada por vez. Cada funcao objetivo avalia o indivi-
duo em relacao ao alinhamento esperado para verificar a precisao, cobertura,
medida-F ou fall-out (ver se¢ao 5.1 para detalhes sobre essas medidas de qua-
lidade). Assim, para que o GOAL possa funcionar corretamente, é necessario
que os especialistas de dominio fornecam casos de teste suficientes para que
possa ser realizada, por exemplo, a maximizacao da precisao ou a minimizagao
dos falsos positivos no alinhamento gerado.

Nesta abordagem, a avaliacao de um individuo / da populagao consiste
na geracao de um alinhamento A’ utilizando um conjunto de alinhadores pré-
determinados e aplicando a estes alinhadores os pesos representados em /. Com

o alinhamento gerado, a funcao objetivo escolhida avalia cada correspondéncia
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em A’ em relacdo as correspondéncias ao alinhamento de referéncia A. Diferente
de algumas abordagens que utilizam algoritmos genéticos, o GOAL é capaz de
encontrar solu¢oes muito boas para o problema de calibragem, uma vez que o
algoritmo tem conhecimento dos alinhamentos de referéncia. Por outro lado,
o custo computacional para avaliar cada individuo da populacao é alto, uma
vez que cada avaliacao pressupoe a execucao de todos os alinhadores para
gerar um novo alinhamento e uma comparacao entre as ocorréncias contidas

no alinhamento gerado e no alinhamento de referéncia.

2.45
Abordagem de Ginsca & Iftene (2010)

Ginsca & Iftene (2010) apresentam uma abordagem genética para o pro-
blema de meta-alinhamento que, segundo os autores, guarda muitas simila-
ridades com a abordagem desenvolvida pelo sistema GOAL (secao 2.4.4). A
principal diferenca entre as abordagens esta no fato de que, enquanto o GOAL
tenta otimizar uma agregacao de alinhadores, esta abordagem tenta otimizar
outros parametros do sistema, como o ponto de corte (threshold).

Pode-se, contudo, apontar outras caracteristicas importantes desta abor-
dagem. Em primeiro lugar, a abordagem tenta diminuir o tempo de processa-
mento do meta-alinhamento ao inserir uma fase de pré-processamento. Nesta
fase de pré-processamento, os alinhadores que serao utilizados para alinhar as
ontologias sao executados e os resultados gerados por cada alinhador para o
par de ontologias de entrada é armazenado em um arquivo XML. Durante a
execucao do algoritmo genético, sendo necessario recuperar o valor de alguma
similaridade, o valor é recuperado do arquivo XML ao invés de ser recalculado.

Um cromossomo é definido como uma sequéncia de bits que representa
uma colecao de correspondéncias entre os conceitos das duas ontologias e um
valor de ponto de corte. Assim, cada cromossomo representa um alinhamento
e seu ponto de corte. Assim como no sistema GOAL, Ginsca & Iftene (2010)
permitem a utilizacao de uma das quatro medidas de qualidade do alinha-
mento utilizadas pelo GOAL para avaliar a aptidao do cromossomo. Assim, é
necessario que o algoritmo genético conheca o alinhamento de referéncia para

que a funcao objetivo possa guiar o comportamento do algoritmo.
2.4.6
Abordagem de Acampora et al (2012)

Acampora et al (2012) apresentam uma abordagem heuristica para

resolver o problema de meta-alinhamento de ontologias como um problema
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de otimizagao. Os autores utilizam algoritmos meméticos (Moscato & Cotta,
2003). Algoritmos meméticos sao métodos evolucionarios hibridos baseados em
metaheuristicas populacionais e na aplicagao de métodos de melhoramentos
locais da solucao. Neste método, cada individuo passa por um refinamento
local dentro do espaco de busca, de modo que o individuo pode ter seu nivel
de aptidao aumentado apo6s passar pela etapa de refinamento.

Os autores utilizam uma funcao objetivo F'(A) = Zﬁh f(c;), onde A é
o conjunto de correspondéncias c; entre as duas ontologias alinhadas e ¢; € A.
A funcao f é denominada funcao de adequacao, a qual associa um valor no
intervalo [0, 1] para cada ocorréncia ¢; no alinhamento A. A funcao f ¢é utilizada
para avaliar a qualidade de uma correspondéncia para alcancar o alinhamento
6timo. Esta fungao é calculada como uma agregacao utilizando pesos e uma

colecao de medidas de similaridade, como mostra a equacao 2-5.

fle) = (¥ (c:), W) (2-5)
onde a funcao ¢ representa uma estratégia de agregacao, a qual combina o
vetor de medidas de similaridades § considerando o vetor de pesos .

Como restri¢ao do trabalho, Acampora et al (2012) somente consideram
alinhadores que implementam medidas de distancia. Dessa forma, o problema
de meta-alinhamento ¢ modelado como uma minimizacao da funcao objetivo,
onde, consequentemente, um valor de F'(A) proximo de zero corresponde a um
alinhamento A préximo do alinhamento 6timo.

Para representacao dos individuos, cada cromossomo S repre-
senta um alinhamento A entre duas ontologias 01 e 0,. Assim S =
{(eo,€j,), (€1,€5,), ..., (en,€j,)}, onde h = |oi| —1e j € {0,1,2,...,]os] — 1}
com [ = 0,1,2,...,h. Com isso, para avaliar a aptidao de cada individuo, é
necessario recalcular a fungao de adequagao f (equagao 2-5) para cada indivi-
duo, o que, por consequéncia, exige o cilculo de cada medida de similaridade
para cada gene do individuo a cada avaliacao.

Como critério de parada, os autores adotam as mesmas medidas de
qualidade adotadas pelo sistema GOAL (se¢do 2.4.4), sendo necessario que
o algoritmo memético tenha conhecimento do alinhamento de referéncia para

retornar bons alinhamentos.
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