Modelo de Arquitetura da Informacao para Ontology Learning no ambiente de
Nota Fiscal de Consumidor Eletronica (NFC-e)

Resumo

A Ontology Learning trabalha em conjunto algoritmos de Aprendizado de
Maquina, Mineragdo de Dado e Mineragdo de Texto e fornece um método
poderoso para representar, reutilizar e compartilhar conhecimento de dominio.
Desenvolver ontologias € uma tarefa dificil do ponto de vista da precisao, do
tempo e do esforgo, além de envolver uma grande subjetividade dos
especialistas. Neste artigo, tem-se como objetivo apresentar e discutir a
avaliacao dos resultados da Arquitetura da Informacao utilizada para organizar
dados que serdo recuperados por Mineragdo de Texto e utilizados por
Aprendizado de Maquina na construgdo de uma ontologia sobre o produto
cerveja. A revisao da literatura abordara temas como: Aprendizado de Maquina,
Arquitetura da Informacgdo, Ontologia e Ontology Learning, um resumo do
método e da avaliagdo da organizagdo da informacdo para engenharia de
ontologia usando Mineragdo de Termos no contexto de Notas Fiscais de
Consumidor Eletrénicas (NFC-e). A pesquisa inicia a partir de um planejamento
para o levantamento bibliografico e analise de exemplos que tratem de modelos
de resolugao adotados. O levantamento bibliografico exploratério elabora uma
revisao de literatura dentro dos termos no contexto da pesquisa, cujas fontes
de informacéo utilizadas foram livros, artigos, periddicos, teses e dissertagdes.
A metodologia adotada para obter os dados se baseou na primeira camada de
‘Mineracao do Termo’ para Ontology Learning que apresentou uma resposta de
cada elemento da Al como uma orientagéo para constru¢ado da ontologia, sem
a necessaria presenca do especialista do dominio.

Palavras-chave: Arquitetura da Informacéo; Mineracao de Texto; Aprendizado
de Maquina; Ontology Learning; Notas Fiscais de Consumidor Eletronicas
(NFC-e).

1. Introducgao

A inteligéncia artificial (IA) ja € parte do cotidiano para solugcéo de
problemas reais. E uma evolucdo dos programas computacionais que, anos
atras, ainda tratavam por codigos as regras logicas extraidas do conhecimento
dos especialistas. O conhecimento, por sua vez, era extraido em entrevistas e
se enfrentavam dificuldades pela subjetividade humana e pela pouca
cooperagao por parte do especialista.

A complexidade computacional, volume de dados, formatos diferentes

de dados e o conhecimento espalhado em textos livres em diversos meios de



armazenamento motivaram o desenvolvimento de ferramentas computacionais
sofisticadas e independentes da intervencdo humana na area da IA, com a
contribuicdo de sua subarea como Aprendizado de Maquina (AM),
transformando a forma de interagdo com o computador com linguagens
naturais, reconhecimento facial, visdo computacional e comportamento
inteligente a partir das escolhas do usuario. Isso propicia agilidade na entrega
de sistemas computacionais avangados.

A ontologia promove um meio técnico adequado para compartilhar e
trocar conhecimento entre humanos e/ou maquinas, “melhorando as
capacidades de raciocinio e a compreensdo da maquina” (DU, et al., 2024).
Ontology Learning € uma area fundamental dentro deste dominio, encarregada
da extracao, da representacdo e do refinamento automatico de conhecimento
conceitual para a engenharia de ontologias. Utiliza-se para isso metodologias
de IA como Mineragao de Texto, Aprendizado de Maquina e Processamento da
Linguagem Natural.

Utilizar o modo de AM para explorar a relagdo entre um objeto e suas
propriedades e comportamentos enfrenta dificuldades, principalmente na
configuracdo da IA e na selecdo e organizacdo da informacdo que sera
processada para o aprendizado e para a adaptacdo do ambiente. No entanto,
a Arquitetura da Informacao (Al) oferece requisitos que podem direcionar a
escolha, a selegcdao e o tratamento de dados, faciltando a obtencdo de
conhecimento conceitual para a engenharia de ontologia por meio da orientagao
na descoberta automatica de dados em textos livres e que ainda nao foram
totalmente exploradas nos estudos envolvendo AM.

Varias metodologias de desenvolvimento de ambientes de aprendizado
de ontologias ja foram propostas, porém nao ha espago para um estudo prévio,
anterior ao desenvolvimento da ontologia, que seja aprimorado para organizar
dados de forma que se tornem requisitos da boa recuperacéo, com eficiéncia,
seguranga e rapidez, evitando a duplicidade de informagbes ou mesmo um
grande esfor¢o de mineragao em informagdes desnecessarias.

Nesse contexto, Requisitos de Arquitetura da Informacao inseridos de
forma iterativa e incremental as camadas da Ontology Learning formam um
modelo orientado para auxiliar a obtencao de termos, classes e relagbes, um

artefato que melhora a modelagem e acelera a busca. Um cenario de Notas



Fiscais de Consumidor Eletronica (NFC-¢e) é avaliado com base nos requisitos
obtidos ao final da aplicagao do modelo.

O objetivo deste artigo € apresentar e discutir a avaliagao dos resultados
da Arquitetura da Informacgédo utilizada para organizar dados que seréo
recuperados por Mineragao de Texto e utilizados por Aprendizado de Maquina
na construgdo de uma ontologia sobre o produto cerveja.

A revisao da literatura abordara temas relevantes para a discussao
proposta, quais sejam: Aprendizado de Maquina, Arquitetura da Informagéo,
Ontologia e Ontology Learning, um resumo do método e da avaliagdo da
organizagao da informag&o para engenharia de ontologia usando Mineragao
de Termos no contexto de Notas Fiscais de Consumidor Eletrénicas (NFC-e).

O trabalho propde uma avaliagao de informacgao coletada a partir de mineracao
de texto, usando elementos estruturais da Arquitetura da Informacdo e uma
ontologia para auditoria em notas fiscais de consumidor eletrénica. A exploragao
dessa hipoétese, de propor uma possivel solugéo ao fato, com uso de arcaboucos
tedricos associados a Ciéncia da Informacéao, cria uma conexao de aproximacao
ou familiaridade com ele.

A pesquisa inicia a partir de um planejamento para o levantamento
bibliografico e andlise de exemplos que tratem de modelos de resolugdo
adotados. O levantamento bibliografico exploratério elabora uma revisdo de
literatura dentro dos termos no contexto da pesquisa. As fontes de informacéao
utilizadas foram livros, artigos, perioédicos, teses e dissertacoes.

A metodologia adotada para obter os dados se baseou na primeira
camada de ‘Mineracao do Termo’ para Ontology Learning que apresentou uma
resposta de cada elemento da Al como uma orientacdo para construcdo da
ontologia, sem a necessaria presenca do especialista do dominio.

Para melhor organizar as informagdes, este trabalho se divide em
revisdo da literatura, trabalhos relacionados, desenvolvimento do modelo de
Arquitetura da Informagéo para Ontology Learning, resultados e discussao e,

por fim, as consideragdes finais.

2. Revisao da literatura
Arquitetura, como atividade milenar, se atém ao ordenamento das

possibilidades humanas de construgdao, unindo, segundo Vitruvius, o belo



(Venustas), o util (Utilitas) e a estrutura (Firmitas)” (KUROKI Jr., 2018),
compativel a uma organizagao habilitada para recuperar aquilo que impacta a
pessoa. Completa o autor que o termo arquitetar se associou ao termo
informagao, Arquitetura da Informacgéao (Al), no sentido de submeter a informagao
a um ordenamento para melhor apreciagdo humana, de organizar decidindo,
primeiramente, como se deseja procurar, achar algo na “construgéo da estrutura
da informacgdo que permite aos outros, posteriormente, entendé-la” (Wurman,
1997) de forma a conseguir recuperar a informagdo necessaria e procurada.
Para o autor, “[...] a estrutura da informacédo deve relacionar algo que ja é
compreensivel para quem esta sendo instruido de forma que seja possivel a
relagdo entre algo compreensivel extensivel a algo ndo conhecido” durante o

processo de busca.

Esta organizagao possui alguns requisitos para sua construgcdo como
explica o autor, sdo eles: Localizagao, Alfabeto, Tempo, Categoria e
Hierarquia dos dados Wurman (1997), com a finalidade de arquitetar, construir
e moldar um ordenamento reconhecido como apropriado pela cognigdo humana.
A Localizagao indica o lugar ou armazém onde os documentos com os dados
necessarios e desejados estédo, por vezes, espalhados sem um ordenamento
compreensivel ao homem ou as maquinas; o Alfabeto possui uma equivaléncia
estrutural com o dicionario de dados, a manifestagdo organizada e sistematica
de palavras construidas de simbolos de um alfabeto finito; o Tempo indica o
periodo inicial e final onde a pesquisa sobre os dados sera restrita para delimitar
um escopo de busca e de avaliagdo dos resultados; a Categoria manifesta a
obtengao de termos e de grupos de termos a partir de significados equivalentes;
a Hierarquia manifesta as relagbes taxonbmicas ou ndo-taxondmicas e que
podem ser tornar essenciais na busca de mais elementos facilitadores da

ontologia.

Muitos autores, dentre eles Siqueira (2012) e Hessen (2003),
reconhecem o fenbmeno de construcdo do conhecimento a partir da
correlagado do Sujeito e Objeto onde a realidade (Objeto) € acessivel a partir
da experiéncia e do pensamento humano (Sujeito). Assim, antes de organizar,
€ preciso entender a informacao a ser tratada nesses sistemas, restringir

objetivamente o ambiente da busca, compreender o conjunto de palavras e



expressdes no dicionario e/ou alfabeto que fazem parte do dominio, seus
significados e relacionamentos para buscar os recursos inteligentes
disponiveis para o projeto estrutural do ambiente de informacional. A aplicagao
dos requisitos de Al na Mineracéo de Texto e na aplicagao de ferramentas de
Aprendizado de Maquina permite que a observacao sobre Objeto e Sujeito se
torne mais acessivel e precisa, garantindo otimizagdo em relagcdo a tempo e
recurso, interoperabilidade e raciocinio dedutivo para a ontologia (GUIDALIA,
et al., 2023).

A expressao Inteligéncia Artificial, segundo alguns autores (NILSSON,
2009 e WANG, 2019), se refere a capacidade das maquinas de resolver
problemas complexos, adaptando-se a um ambiente, mesmo com
conhecimento e recursos limitados. Kaplan e Haenlein (2019) definem a IA
como a capacidade que um sistema inteligente tem para interpretar
corretamente dados, aprender com esses dados e usar o aprendizado para
atingir metas e tarefas especificas por meio de uma adaptacéo flexivel.

O Aprendizado de Maquina, uma area da IA, permite o aprendizado a
partir de experiéncias passadas utilizando o principio da inferéncia, a inducéo,
para extrair conclusdes genéricas a partir de um conjunto particular de exemplos
(FACELI et al., 2021). Outro fator na utilizacdo do AM é ser possivel trabalhar
com dados imperfeitos, como um conjunto de dados com a presenca de ruidos,
dados inconsistentes, ausentes e redundantes.

O desenvolvimento de um modelo no AM, isto &, regras de aprendizado,
deve ser suficientemente robusto e genérico para que essas regras se apliquem
e sejam validas no conjunto de dados treinamento ou dados que estejam fora do
conjunto treinamento, mas dentro do dominio ou contexto. As tarefas do AM
podem ser divididas em preditivas ou descritivas.

As tarefas de predicao incluem a capacidade de predizer o valor de um
objeto a partir de um conjunto de atributos preditivos reconhecidos de um
determinado treinamento; as tarefas de descricao extraem padrbes dos valores
preditivos de um conjunto de dados, procurando objetos similares entre si ou
buscando regras de associagdes entre objetos do mesmo dominio (FACELI et
al., 2021). Os autores destacam ainda que “‘um modelo preditivo pode gerar
descrigdes de um conjunto de dados, e um descritivo pode prover previsdes apos

ser validado”.



Algoritmos nao supervisionados de AM, como o Apriori, s&o algoritmos
descritivos de associacao eficiente, responsaveis pela mineracdo de itens
frequentes (ltemSet) para descoberta do conhecimento em regras de associagao
entre itens frequentes em base de dados que contém varias transagées. E valido
destacar que cada transacédo “suporta” um subconjunto especifico de itens
frequentes (AGRAWAL; SRIKANT,1994). Para os autores Katti Faceli et al.
(2021), dar suporte é “testemunhar a favor” de um determinado conjunto de itens
frente ao conjunto de dados.

Dessa forma, o Suporte de um jitemset é a fragao de transagdes condida
por uma base de dados. No Apriori, considerando o conjunto de itens frequentes,
€ possivel derivar regras de associagao entre eles de natureza probabilistica, na
forma “se antecedente entdao consequente”. Para se chegar ao grau de
incerteza ou certeza da regra, verifica-se a Confianga e o Lift (a sustentacédo) da
regra (GORAYEB; DUQUE, 2024), que estabelece a descoberta de regras de
associacao por sua caracteristica eficiente, de modo que cada uma delas suporte
a associagdo entre um conjunto de itens frequentes (ALPAYDIN, 2014,
SUMITHRA; PAUL, 2010).

No contexto de indugdo de modelos, cada algoritmo de AM representa
possiveis viés de representacdo ou de busca, garantindo aprendizado e
generalizagao do conhecimento adquirido no processo de treinamento e que
serao utilizados no “Ambiente de Aprendizado de Ontologias”. Na ontologia, a
classificagado nasce da necessidade de definir o objeto de busca, uma definicao
para cada termo de interesse, agrupando definigdes similares. Isso torna essa
classificagdo em categorias de interesse, ganhando riqueza semantica e se
relacionando numa estrutura hierarquica, agregada, com relagdes
definidas.Aapresenta-se, assim, algo que possa ser compartilhado entre
pessoas e sistemas, algo estruturado, preparado para produzir um sistema
organizado de conhecimento.

Uma ontologia € construida para concentrar as regras de
relacionamento entre os itens ou entre os termos chaves. Para Mori (2009), a
ontologia relaciona conceitos representados formal e consensualmente dentro
de um determinado dominio, € uma parcela de realidade reproduzida de
maneira l6gica com a qual podem operar diferentes sistemas de informagéo

informatizados.



A conceitualizagdo serve como vocabulario, € uma linguagem que
permite que o recurso informacional seja utilizado e reutilizado, interoperavel
e aplicado por motores de busca de palavras-chaves para a recuperacao da
informagdo. Segundo Gruber (1995), em ontologias, os conceitos s&o
formalizados por meio de classes de objetos contendo propriedades (ou
atributos). Existem funcdes e relagdes na forma de um conjunto de assergdes
usadas para modelar um determinado dominio, definir vocabulario usado pela
aplicacédo (ASTROVA; KOSCHEL; LEE, 2020) para propor axiomas sobre
estes elementos como meio de compartilhar o conhecimento (EVARISTO;
DUQUE, 2011).

Formalmente, a ontologia pode ser descrita como a seguinte tupla:

O0=<CHRA>

Onde O representa ontologia, C representa um conjunto de classes
(conceitos), H representa um conjunto de ligagdes hierarquicas entre os
conceitos (relagdes taxonbmicas), R representa um conjunto de vinculos
conceituais (relagdes ndo taxonémicas) e A representa um conjunto de regras
e axiomas (ZOUAQ; GASEVIC; HATALA, 2011).

Alguns estudos do tema engenharia de ontologia defendem um
processo de construgéo correspondente a um ciclo de vida, compartilhado por
varias metodologias difundidas em ClI, e inclui alguns estagios distintos (FOX
et al., 1993), (NOY; MCGUINNESS, 2001), (FERNANDEZ; GOMEZ-PEREZ;
JURISTO, 1997) e (USCHOD; GRUNINGER, 1996) para extragcdo e para
classificagdo dos elementos relevantes, da implementacdo, do
compartilhamento e da expansdo ciclica e incremental do conhecimento,
contanto com as seguintes etapas:

Quadro 1: Etapas de construgéo de ontologias

Definigcao do Sao definidos o plano de projeto e as questdes de

escopo, requisitos e competéncia para o modelo de ontologia como

conhecimento meios de acompanhamento dos objetivos do
especifico projeto;
Modelagem Encadeamento de conceitos e fluxo

informacional, regras, padrbes de qualidade,

restricdes e outros mecanismos do processo de




classificacdo que apoiam a representagédo da

realidade;
Formalizacao e utilizacado da linguagem logica para representar a
implementacao conceitualizagao;
Validacao estabelecimento dos critérios para relevancia dos

conceitos e apresentacdo do conteudo
informacional como a generalidade do modelo, a
eficiéncia e a clareza no raciocinio, na
trasformabilidade, na escalabilidade e na
integragdo do modelo para as praticas do

conhecimento;

Evolugao avaliacdo do grau de manutenibilidade e
atualizacdo do modelo buscando expansao do

conhecimento.

A incorporagao do Aprendizado de Maquina no processo de construcéo
da ontologia, como Ontology Learning, busca extragao do conhecimento novo,
util e relevante de um conjunto de dados e trata a informagéo desde o inicio do
processo de construgdo. O AM permitira utilizar meios descritivos de
algoritmos de AM para definir conceitos, hierarquias e regras, e no final os
meios preditivos do AM permitirdo predizer descrigbes e sentencgas uteis do
objeto de interesse do dominio.

Dessa forma, a Ontology Learning relaciona descoberta de regras,
enriquecimento, aprendizagem aprimorada, proposta automatica da
taxonomia e de relagcbes nao taxonbmicas (HASSAN; RASHID, 2021).
Segundo os autores, técnicas assistidas por |IA podem oferecer a classificagao
de padroes e mineracao de conhecimento descobrindo varios tipos de relagdes
ocultas no conhecimento, como por exemplo, a relacdo “termo principal-
termos atributos” do objeto de interesse, relagdo “termos-comportamento”
do objeto de interesse e a relagdo entre “termo principal-termos
complementares” nao taxondémicos, mas ainda assim, dentro do dominio
onde o objeto se encontra.

A extracao e a organizagao de conceitos e 0 conhecimento significativo

sdo fundamentais para a compreensao da maquina e para a capacidade de



raciocinio de algoritmos, ja que a Ontology Learning se encarrega da extragao,
representacao e refinamento de ontologias estruturadas que encapsulam as
complexidades de varios dominios (DU et al., 2024). Ainda segundo os
autores, técnicas de aprendizado possibilitam descrever termos de um
determinado dominio a partir da compreensao semantica e inferir relagdes
entre entidades tal qual a proposta descritiva e preditiva de AM.

Ontology Learning refere-se ao suporte semiautomatico ou automatico
para a construgdo, instanciagdo e evolugdo de uma ontologia (HASSAN;
RASHID, 2021) através da descoberta de conhecimento em diferentes tipos
de fontes de dados e com sua representagdo por meio de uma abordagem
inteligente para automatizar ou semi-automatizar o processo a partir de dados
brutos (documentos de texto, imagens, dados numéricos ou mesmo outras
ontologias).

A Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados ou Knowledge
Discovery in Databases (KDD) é o processo de identificacdo de novos
conhecimentos extraidos de um banco de dados ou de textos na Mineragao de
Texto (MT) (Fayyad et al., 1996). O processo de constru¢do de ontologias,
Ontology Learning, consiste em um conjunto de camadas com conceitos,
relacbes e axiomas extraidos de texto nao estruturado: mineragao do termo,
definicdo de significado, conceito e hierarquia, associacao das relacoes,
extragdo do conhecimento para axiomas e regras, como evidenciado na Figura
1:

Regras

Axiomas

Relagoes

Hierarquia

Conceitos

Sinénimos

Termos




Figure 1. Modelo de Ontology Leamning Layer Cake, Fonte: Adaptado de
(BUITELAAR; CIMIANO; MAGNINI, 2005).

A camada de Termos, segundo os autores, seleciona termos relevantes
ao dominio por definicdo em documentos ou entrevistas com especialistas ou
por meio do processo estatistico em mineracdo de texto. A camada de
Sinénimos aborda a aquisicdo de variantes semanticas de termos, ou seja,
termos que sao semelhantes em significado, ou reciproco do objeto de interesse.
A camada de Conceito parte da designagao, da indugcédo ou da formagao da
intencdo de algo e descreve a realizagao de todas as instancias se sobrepondo
aos termos e sindénimos (LISI, 2007), o que envolve organizar termos
relacionados em hierarquias ou categorias com base em suas similaridades,
funcionalidades ou relagdes semanticas (DU, et al., 2024). A camada de
Hierarquia de conceitos trata das relagdes entre palavras que tém significados
mais especificos e outras com significados mais gerais (hiponimia), garantindo
as futuras relagdes Iéxico-sintaticas para que as descricbes do objeto de
interesse em determinado dominio fagam sentido e estejam bem estruturadas
(BUITELAAR; CIMIANO; MAGNINI, 2005). Aetapa de Relagao (n&o hierarquica)
depende da Mineragédo de Termos e relaciona os termos essenciais com outros
tantos complementares, buscando aprimorar o sentido Iéxico-sintatico para a
descri¢ao do objeto, criando camadas de novos conceitos e hierarquias, obtidas
por meio de regras de associagdao (MAEDCHE; STAAB, 2000). As etapas de
Axiomas ou Regras estio relacionadas ao trabalho de restringir as relagbes por
meio de conhecimento especializado ou dos algoritmos de AM para extrair as
regras e identificar Data Properties durante o processo de Mineragao de Texto
(GORAYEB; DUQUE, 2024). Elas definem dependéncias ou relagdes logicas
entre entidades ou conceitos, buscando formalizar o conhecimento do dominio

e estabelecer restrigdes logicas dentro da ontologia.

3. Trabalhos relacionados

Combinacdes de Ontologia e Aprendizado de Maquina e ambientes de
Ontology Learning apresentam muitas categorias de estudo: mapeamento de

ontologias relacionadas; enriquecimento de termos da ontologia; populacéo



automatica de ontologias; descoberta automatica de regras da ontologia;
construcdo automatica de relagdes taxondmicas e nao taxonémicas; e reducao

da granularidade dos conceitos de ontologia com aprimoramento do raciocinio.

Nestas categorias de estudo existem basicamente duas formas de
aprendizado para a ontologia: semiautomatica e automatica e muitos desafios
para analisar como: intensidade do trabalho; formulagdo de axiomas; aquisi¢cao
automatica do conhecimento; escalabilidade; heterogeneidade; avaliagdo e
validagcédo; e ambiguidades (DU, et al., 2024) e para Guidalia, et al. (2023):
diversidade dos métodos de AM aplicados; raciocinio indutivo e dedutivo; e

construcado automatica da taxonomia.

Levando em consideragao a utilizagdo de algoritmos de AM nao
supervisionados para descoberta de relagdes e de estatisticas na obtencao dos
dados de construgdo, populagdo e enriquecimento das ontologias, os artigos
abaixo foram avaliados para analise da Arquitetura da Informacéao proposta na

organizacgao dos dados de entrada para a Ontology Learning, Quadro 2 abaixo:

Quadro 2: Avaliagao da Arquitetura da Informacéo (Al) em estudos para Ontology

Learning usando algoritmos de AM n&o supervisionado

Autores Arquitetura da Informagao (Al) Aplicagao Resultados da Al

para aprendizado da ontologia

Chung; Arquitetura baseada em data | Avaliagédo de risco | Os dados sdo tratados
Yoo; Choe, | mining process: na area de saude | somente do ponto de
(2020) 1. Compresséao dos dados; | da pessoa. vista computacional
2. Selegao dos dados; durante o processo de
3. Preparagao dos dados; Mineragao de Dados e
4. Modelagem dos dados; Mineracgao de Texto.

5. Avaliagéo dos dados.

Yang, Arquitetura baseada na | Avaliagédo do risco | Ndo ha uma

(2020) organizagao racional: raciocinio, | para logistica na | preparagao dos dados
analise seméantica dos termos e | segurancga antes da engenharia
utilizacdo de especialistas para | financeira. de ontologia.

extragdo dos conceitos (etapas

da engenharia de ontologia).




Maedche;

Arquitetura baseada em um

Avaliacéo de

Nao ha uma

Staab, componente de gerenciamento | técnicas de AM | preparagao dos dados
(2000) de texto e processamento “para | utilizando antes do pré-
selecionar textos de dominio | aprendizado processamento de
explorados no processo de | superficial e | texto para a entrada
descoberta” e escolha de | profundo. no ambiente de
métodos de pré-processamento modelagem da
de texto. ontologia - Ontology
Modeling Environment
(OntoEdit4).
HARIDY, Arquitetura baseada na | Adquirir uma lista | Os dados sao
ot al., engenharia de ontologia com a | de requisitos que | formatados como
primeira fase a ontologia de | requisitos da
(2023)

1. Requisitos de aquisi¢do | saida com a | informagdo na primeira

de dados: identificacdo das | etapa da engenharia
de ontologia (ON-ODM

methodology).

a. lIdentificagao; principais

b. Analise; informagcées do

c. Especificacao. dominio e das
necessidades do
usuario na area

de Turismo.

Os trabalhos sempre destacam a importancia da qualidade dos dados do
Corpus para construcdo das ontologias de dominio semiautomaticas ou
automaticas e como a baixa qualidade dos dados influencia na falta de
aprofundamento das técnicas de PLN para extragao e integragcao dos dados e
das relagdes sintaticas entre palavras dificultando o aprofundamento e
expressividade no dominio e evidéncias sobre a relevancia de conceitos. Apesar
disto, as metodologias estudadas n&o se concentram em fases de conhecimento
ou organizagao da informacao, caracteristicas da Al, gerando um numero grande

de termos ndo adequados como elementos da ontologia de dominio.

4. Desenvolvimento do Modelo de Arquitetura da Informacao para

Ontology Learning



O modelo de Arquitetura da Informacéao proposto na Figura 1 independe
de uma ferramenta ou framework especifico. O processo pode ser aplicado a
qualquer conjunto de dados de um determinado dominio e nessa perspectiva
genérica, a entrada passa por requisitos da Al para conhecer e organizar um
Corpus dedicado a extracao de conceitos relevantes a um determinado dominio
existente. A saida € uma lista de conceitos e relacionamentos de interesse da

ontologia.

Apriori

Comportamento dos Axiomas e Regras

AM - Algoritmo n&o supervisionado:
Associagao de termos pela for¢a da regra e Extragdo do conhecimento:

ocorréncia da regra no conjunto de dados. | Questoes de Competéncia (QC)

Aquisi¢ao das instancias/objetos

Associagao de termos preferenciais e ndo preferenciais

Qualidade dos termos Quantidade de termos

Hierarquia das Classes

Relag&o entre os termos preferenciais

Classes

Defini¢cao dos Metadados por significado do Incremento das classes com
diciondrio de dados técnico outras Ontologias

Equivaléncia entre Termos

Por reciprocidade: “corresponde
de parte de": radicais dos termos,
termos com erros ortogréficos.

Por semelhanca: “idéntico ou comparével”:
mesmo termo ou sindnimos.

Mineragéo do Termo

IAM — Algoritmo nao supervisionado:

1°. Termo que mais se repete na base
investigada: PRINCIPAL

2°. ou 3°. ou 4°. Termo que mais se repete na
base investigada: ATRIBUTOS (QUALITATIVOS
DO TERMO PRINCIPAL)

§§§,

[ Localizagao ]

AIfab eto

Normas e legislagdes: termos que
possuem interesse com o produto
investigado.

Token(verf\n;éo)
TagFitter
J—

| Snowbal
Bag of Words
 GroupbyeRowF

N Chars Filter

Figura 2: Modelo de Arquitetura da Informagao para Ontology Learning.

A proposta de um modelo de Al para organizar dados nas camadas de
construgao da Ontology Learning alcanga as fases de Mineragao de Textos e de
aplicagao de técnicas de AM como PLN e algoritmos n&o supervisionados para

estatisticas e regras de associagao e serve como um manual de “boas praticas”



para identificar quais “recursos de entrada” sao relevantes, em qual formato
estdo, como devem ser manuseados e onde se encontram, isto €, a

disponibilidade do conhecimento prévio na entrada da construgdo da ontologia.

O conhecimento prévio usado na camada ‘Mineragéo do Termo’, por exemplo,
pode ser transformado na primeira versao da primeira camada da Ontology
Learning (Figura 3) apresentando uma estatistica sobre termos minerados que
posteriormente serdo classificados estatisticamente em termo principal, atributos

e complementares.

o g,

1ea

N
4 r
o \C:‘\ "}:? . leor c 'S
2oy & & N E o &
= o % ogq," oo A ‘éjﬁ’ Iy >y becy,”
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Figura 3: Camada ‘Mineragao do Termo’, nuvem de termos minerados a partir

da Al na amostra do produto de interesse cerveja.

A versao de saida da primeira camada ‘Mineracdo do Termo’, ja classificada,
sera submetida a um novo ciclo de Al (Localizagao, Alfabeto, Tempo, Categoria,
Hierarquia) para a entrada da proxima camada ‘Equivaléncia entre Termos’ e
assim sucessivamente para todas as demais camadas de construgcdo da
Ontology Learning, favorecendo o aprendizado em um processo iterativo e
incremental (Figura 1). Ao final do percurso, o construtor tem a liberdade de
reinicia-lo e reproduzi-lo quantas vezes for necessario para acrescentar fontes
de dados e informagdes e extrair novos termos, conceitos, hierarquias, axiomas

e regras para a ontologia.



Considerando o ambiente de NFC-e, o desafio € minerar termos, no campo da
nota fiscal de descrigao do produto, um campo livre e sem estruturas ldgicas
computacionais e sem metadados, que representem o produto de interesse:
cerveja, de tal forma que seja possivel relacionar o termo principal cerveja ao
demais termos que o qualificam em quantidade e qualidade suficientes para
reconhecer formas uteis de descri¢ao do produto ao final da ontologia. Além da
descrigao util do produto comercializado, € necessario concatenar na ontologia
outros dados logicos, computacionalmente estruturados, que representem
informacdes de venda como valor, unidade, emitente da nota, consumidor etc.
construindo uma ontologia adequada para o0 acompanhamento da

comercializagdo da mercadoria pelos 6rgaos competentes estaduais.

Os recursos de entrada do dominio de NFC-e sao de trés tipos: estruturados,

semiestruturados e nao-estruturados:

a. Os recursos estruturados estao localizados em esquemas de banco de
dados da NFC-e (de onde foi tirada a amostra de dados do estudo) ou
outras ontologias existentes de venda de produtos e de cerveja (fonte de
pesquisa). A principal questao no aprendizado de Ontology Learning com
fontes de informacdo estruturadas é determinar quais pecas de
informacédo estruturada podem fornecer conhecimento adequado e
relevante. Utilizando o modelo proposto da Al o conhecimento
selecionado para os recursos estruturados sdo: linhas 1, 2, 3 (item 2 do
resultado selecionado) e 4 do Quadro 3;

b. Os recursos semiestruturados sao tipicamente representados por
dicionarios eletrbnicos compilados manualmente, geralmente sao fontes
abertas, bem documentadas e gratuitas. Utilizando o modelo proposto da
Al o conhecimento selecionado para o recurso semiestruturados é: linha
3 do Quadro 3;

c. Os recursos nao estruturados dependem de técnicas de AM,
processamento de linguagem natural e recuperacao de informagdes MT
para buscar padrbes e tendéncias relevantes ao dominio. O resultado

para esta pesquisa, segundo a Al, estao nas linhas 5 e 6 do Quadro 4.



Quadro 3: Ciclo na primeira camada ‘Mineragdo do Termo’ do Modelo de

Arquitetura da Informagao (Al) da Ontology Learning para produto cerveja NFC-

e.
# Tipos de dados Requisito de Al | Resultado selecionado
1 | Campos l6gicos e | Localizagao 1. NCM;
computacionalmente 2. cEAN (cédigo GTIN);
reconhecidos em linhas e 3. Numero do item;
colunas das tabelas do 4. Quantidade;
banco de dados da NFC-e 5. Unidade;
para a identificagdo do 6. Valor;
produto: 7. Descrigdo original (extraido do campo
“descrigéo do produto” da nota fiscal).
2 | Campos l6gicos e 8. Unidade da Federagao (UF);
computacionalmente 9. Municipio;
reconhecidos em linhas e 10. Emitente (Grupo C da NF-g);
colunas das tabelas do 11. Destinatario (Grupo E da NF-e);
banco de dados da NFC-e 12. Numero da Nota Fiscal ou Cupom
para identificacdo da Fiscal.
venda:
3 | Gramatica com termos | Alfabeto 1. Extraidos da Resolugdo Estadual n.°
(Iéxico) que descreve o 0028/2023;
produto cerveja e que séo 2. Extraidos das ontologias de
inicialmente identificados. referéncia.
4 | Periodo de interesse para | Tempo 1. Periodo da amostra entregue pela
auditoria das NFC-e. SEFAZ/AM: 01/02/2023 a 31/05/2023.
5 | Campos néo estruturados | Categoria 1. Termo de interesse:
da “descricdo do CERVEJA.
produto”: classificagédo
por equivaléncia ou
reciprocidade de palavras
relacionadas aos termos
que descrevem a cerveja
(pela estatistica).
6 | Campos nao estruturados | Hierarquia Null

da “descricao do
produto”: associagdes
construidas entre os

termos do alfabeto (pela



forga das regras entre

termos).

Ao final do ciclo para a primeira camada “Termo”, o requisito da Al Hierarquia

nao foi utilizado, pois n&do ha conhecimentos suficientes sobre os dados para

definir quais hierarquias serdo uteis e que devem ser mineradas para a

construgdo da ontologia. Além disso, o modelo de Al orienta que a unica

categoria que faz parte do dominio e que é conhecida € o proprio objeto de
interesse: CERVEJA.

Ao aplicar o modelo de Al para outras camadas da Ontology Learning, Quadro

4, os requisitos comegam a se completar e apresentar orientagao para organizar

a informacao e recupera-la na forma necessaria a construcdo da ontologia de
NFC-e.

Quadro 4: Ciclo completo do Modelo de Arquitetura da Informagéo (Al) da

Ontology Learning para produto cerveja NFC-e

# Tipos de dados

Requisito de Al

Resultado selecionado

1

Campos I6gicos
computacionalmente
reconhecidos em linhas e
colunas das tabelas do
banco de dados da NFC-
e para a identificagdo do
produto:
Campos I6gicos e
computacionalmente
reconhecidos em linhas e
colunas das tabelas do
banco de dados da NFC-
e para identificacdo da
venda:

Gramatica com termos

(Iéxico) que descreve o

e | Localizacédo

Alfabeto

13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.

20.
21.
22.
23.
24.

NCM;

cEAN (cddigo GTIN);

Numero do item;

Quantidade;

Unidade;

Valor;

Descricao original (extraido do campo
“descricao do produto” da nota fiscal).
Unidade da Federagao (UF);
Municipio;

Emitente (Grupo C da NF-e);
Destinatario (Grupo E da NF-e);
Numero da Nota Fiscal ou Cupom

Fiscal.

Extraidos da Resolugdo Estadual n.°
0028/2023;

Extraidos das ontologias de referéncia.



produto cerveja e que sao

inicialmente identificados.

Periodo de interesse para | Tempo
auditoria das NFC-e.

Campos nao Categoria
estruturados da

“descri¢cao do produto”:

classificagao por

Periodo da amostra entregue pela
SEFAZ/AM: 01/02/2023 a 31/05/2023.
Exemplo identificado:

CERVEJA, CERVEJ, CERV;

LATA, LTA, LT;

LONGNECK, LONG, LN.

equivaléncia ou

reciprocidade de

palavras relacionadas

aos termos que

descrevem a cerveja

(pela estatistica).
6 | Campos nao Hierarquia 1. Exemplo identificado:
“CERVEJA + SKOL + LATA + 269ML”
“ 7+ “SKOL + LONGNECK + 350ML".

associagbes construidas 2. Exemplo de Metadados:

estruturados da

“descri¢cao do produto”:

entre os termos do

Produto

alfabeto (pela forga das —
regras entre termos). Marca | [Embalagem
——

Tipo Volume

A aplicagao da Al permite uma analise seméantica profunda extraindo, portanto,
varios blocos de conhecimento como: termos de dominio, relagdes do tipo "€ um"
e relagdes conceituais que sao entado validados e exportados para uma ontologia

de dominio

5. Resultados e discussoes

O objetivo desta sessao € apresentar e discutir a avaliagao dos resultados da
Arquitetura da Informacdo utilizada para organizar dados e que serdo
recuperados por Mineragao de Texto e utilizados por Aprendizado de Maquina

na construcdo de uma ontologia sobre o produto cerveja.

O resultado, baseado nos requisitos propostos ao final da primeira camada
‘Mineragao do Termo’ para Ontology Learning (Quadro 3), bem como ao final de

todo ciclo (Quadro 4) representa uma resposta de cada elemento da Al como



uma orientagdo para construgdo da ontologia, sem a necessaria presenga do
especialista do dominio. Esta sobreposicdo de papéis, organizagdo da
informagdo da Al por meio dos elementos formadores de uma arquitetura
concreta sobre a subjetividade do especialista podera garantir eficiéncia e
economia de tempo na recuperacao dos dados durante o processo de mineragao

e analise do texto com suas relagdes.

Além disso, dos trabalhos relacionados no Quadro 2, é possivel analisar que eles
nao apresentam um modelo de Arquitetura da Informacéao anterior a construcao
da ontologia (etapas do Quadro 1) para auxiliar no processo de organizagao,
recuperacao e definicdo dos termos durante a mineracao. As técnicas utilizadas
sdo de pré-processamento de mineracdo de dados e possuem a finalidade de
limpar os dados ja coletados aleatoriamente das bases exploradas. Alguns
trabalhos apresentam como fase inicial o levantamento de requisitos, mas nao
ha um modelo de orientacdo e boas praticas para a construcdo de requisitos

funcionais de busca de termos e relagdes.

Por fim, aplicar a Al de forma iterativa e incremental aumentara a possibilidade
de inserir novos termos e conceitos na ontologia, deixando na documentagao
dos requisitos o caminho utilizado para definicdo de classes e relagdes

adicionais. Com isso, evita-se informac¢ao desnecessaria ou duplicada.

6. Consideragoes finais

Ontologias s&o instrumentos organizados de conhecimento para dominios e
interesses diversos. Para superar tempo e dificuldades do processo de
desenvolvimento, o Aprendizado de Maquina € amplamente utilizado,
incorporando técnicas ao processo de Mineragao de Dados e de Texto para a
construgao da Ontology Learning. Contudo, ha um grande desafio de escolher e
organizar quais dados e informagdes sao significativas para acelerar o

aprendizado e tornar o processo eficiente.

Aentrada de dados para desenvolvimento de ontologias em geral € apresentada
por especialistas do dominio, em Ontology Learning, cuja entrada € também
derivada da Mineracao de Dados e Mineragao de Texto feita sobre o volume de

dados estruturados, semiestruturados e ndo estruturados. No entanto, ainda ha



certas atividades de organizacao dos dados e da informagao que sao essenciais
para a recuperacao de termos, conceitos ou relagdes hierarquicas e que nao
foram cobertas nos modelos de construgdo de ontologia avaliados durante a
pesquisa. Com vista a isso, em outros casos, as atividades poderiam ser

aprimoradas.

O Modelo de Al para Ontology Learning concentra-se na forma de aquisi¢ao de
requisitos, que contribui significativamente para o resultado. Os requisitos
arquiteturais sado reunidos sob diferentes perspectivas e apresentados em 5
formas diferentes, quais sejam: Localizagdo, Alfabeto, Tempo, Categoria e
Hierarquia. O Modelo € iterativo e incremental para servir de referéncia,
apontando dados e informagdes para uso da Mineracado de Texto e algoritmos
inteligentes, para que o aprendizado seja mais eficiente, uma vez que o conjunto

de termos e suas associacdes ficardo mais visiveis a cada interacao.

A melhora da modelagem conceitual, ao incorporar as teorias da Arquitetura da
Informacao, para construir um artefato de engenharia de requisitos, é a etapa
principal no ciclo de construgcao de ontologias, inferindo caminhos preferenciais
para as técnicas de mineracdo e PNL e extraindo uma lista de novos candidatos

de termos e relagdes a cada finalizagcao do ciclo.

Por fim, uma aplicagcdo para o ambiente de notas fiscais eletrdnicas para o
produto cerveja foi apresentada, gerando os resultados e facilitando o

entendimento do processo.
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