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Abstract. The ontology alignment process is a necessary step to reduce
the semantic heterogeneity among ontologies. This paper presents a
machine learning approach to generate ontologies alignment classifiers,
based on data alignments found through different similarity functions.

Resumo. O processo de alinhamento de ontologias é uma das etapas
necessdrias para que se possa reduzir a heterogeneidade semdntica
entre ontologias existentes. Este trabalho apresenta uma abordagem
baseada em técnicas de aprendizado de mdquina para gerar modelos
classificadores de alinhamento de ontologias, tendo como base de dados
os alinhamentos encontrados através de diferentes funcoes de
similaridade.

1. Introducao

Ontologia € a representacdo do conhecimento de um dominio, onde um conjunto de
objetos e seus relacionamentos sdo descritos por um vocabuldrio [Gruber 1993]. E
comum que uma ontologia represente a taxonomia de um dominio, que é representada
por classes de objetos e relacoes entre eles [Berners-Lee ef al. 2001]. Com a crescente e
diversificada utilizacdo de ontologias na tecnologia da informacéo, é inevitavel que haja
uma heterogeneidade seméantica dos dominios representados por cada ontologia.

Para superar o problema da heterogeneidade seméintica, uma das etapas
necessdrias ¢ realizar a combinacdo das entidades para a determinacdo de um
alinhamento, isto é, um conjunto de correspondéncias entre os elementos das ontologias
[Shvaiko e Euzenat 2011]. O processo de alinhamento de ontologias encontra
correspondéncias entre os elementos de cada ontologia e denota a forca desta
correspondéncia com um valor entre O e 1. Diversas solu¢des de alinhamento de
ontologias vém sendo propostas nos dltimos anos, dentre elas técnicas que utilizam
aprendizado de maquina [Mitchell 1997].

Este trabalho tem como objetivo a geragdo de um classificador que seja capaz de
indicar se existe uma correspondéncia entre elementos de 2 ontologias.

O artigo estd estruturado da seguinte forma: Na Secdo 2 ¢é apresentada a
fundamentacdo tedrica; na Secdo 3 a abordagem para geracdo do classificador é
apresentada; na Secdo 4, os experimentos executados e os resultados obtidos sio
descritos; na Secdo 5 s@o abordados alguns trabalhos relacionados; e na Seg¢do 6 ¢
concluido o trabalho.
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2. Fundamentacao Teorica

Nesta secdo, os conceitos utilizados no desenvolvimento desta proposta sdo
apresentados.

2.1 Alinhamento de Ontologias

Em sistemas abertos e distribuidos, como a web semantica, a heterogeneidade dos dados
ndo pode ser evitada. Diferentes pessoas t€m interesses e hdbitos diferentes, utilizam
ferramentas diferentes e possuem conhecimento, na maioria das vezes, em diferentes
niveis de detalhe [Alex Alves et al. 2012]. Estas varias razdes levam a diversas formas
de heterogeneidade, e, portanto, devem ser cuidadosamente levadas em consideracio.

A questdo da heterogeneidade também pode ser percebida quando considerando
a modelagem de um dominio através de Ontologias [Gruber 1993]. Uma ontologia
muitas vezes pode ser utilizada para definir o vocabulario utilizado por alguma
aplica¢do em particular.

O objetivo do alinhamento de duas ou mais ontologias € reduzir a
heterogeneidade existente entre elas. A heterogeneidade ndo reside exclusivamente nas
diferencas entre os objetivos das aplicacdes de acordo com o fim para o qual foram
concebidas ou nos formalismos expressos nas ontologias na qual foram codificadas. O
alinhamento de ontologias ocorre no sentido de identificar as correspondéncias entre os
elementos individuais de muiltiplas ontologias, e ¢ uma condi¢do necessdria para
estabelecer a interoperabilidade entre elas [Erigh 2007].
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Figura 1. Exemplo de alinhamento entre duas ontologias. Adaptado de
[Abolhassani, et. al. 2006].

Por exemplo, considere as duas ontologias (O e O’) ilustradas na Figura 1, onde
as arestas pontilhadas indicam correspondéncias entre elementos de O e O’. Por
exemplo, existe uma correspondéncia entre os elementos Carro e Automdvel das
ontologias O e O’ respectivamente. Além disso, € possivel indicar a confianga, a forga,
desse alinhamento através da atribuicio de peso as arestas. A confianca da
correspondéncia entre Carro e Automével € de 0.9.

2.2. Métricas de qualidade

A natureza dos conjuntos de dados que serdo utilizados em um projeto de avaliagcdo de
alinhamento de ontologias deve atender dois requisitos: (i) cobertura de aspectos
relevantes e (ii) imparcialidade da avaliacdo. Este conjunto de dados consiste
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tipicamente de pelo menos duas ontologias e um alinhamento esperado entre essas duas
ontologias, chamado de alinhamento de referéncia [Ehrig 2007]. A selecao das métricas
para a avaliacdo € uma tarefa que deve levar em consideragdo o critério de ndo
favorecer qualquer abordagem de alinhamento. Para a tarefa de alinhamento de
ontologias, tipicamente tém sido utilizadas as seguintes métricas:

Verdadeiros Positivos (VP): E o conjunto de correspondéncias encontradas, que
fazem parte do conjunto de correspondéncias do alinhamento de referéncia;

Falsos Positivos (FP): E o conjunto de correspondéncias encontradas, que nao
fazem parte do conjunto correspondéncias do alinhamento de referéncia;

Falso Negativos (FN): E o conjunto de pares de elementos que nido foram
identificados como correspondéncias possiveis e que estdo presentes no conjunto
de correspondéncias do alinhamento de referéncia;

Precisdo (Precision): A precisdo mede a proporcdo de correspondéncias corretas
que foram encontradas, ou seja, dentre as correspondéncias encontradas quantas
realmente sdo? Dado um alinhamento de referéncia R, a precisdo de um
alinhamento A pode ser calculada da seguinte forma:

[vp]
P(A,R) =TVP+FP

Cobertura (Recall): A cobertura mede a proporcdo de correspondéncias corretas
encontradas dentre todas as possiveis. Dado um alinhamento de referéncia R, a
cobertura de um alinhamento A pode ser calculada da seguinte forma:

[ve]

R(A,R) = TVP+FN]

Medida-F (F-Measure): A Medida-F representa a harmonizagdo entre a precisao
e a cobertura. Pode ser a medida principal para avaliar a qualidade de um
alinhamento. Dado um alinhamento de referéncia R, a precisdo e a cobertura, a
medida-F pode ser calculada da seguinte forma:

(b2+1).P(A,R).R(A,R)

F(AR) =~
b .P(A,R)+R(A,R)

Com b=1 sendo um fator de peso padrio, chega-se a:

2.P(A,R).R(A,R)
Fi(A.R)= "P(LR)+R(AR)

2.3. Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

O processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovory
in Databases (KDD)) envolve fases e tarefas [Marcos et al. 2012]. Segundo Fayyad et
al. [1996], KDD ¢é um processo, de vdrias etapas, ndo trivial, interativo e iterativo, para
identificacdo de padrdes compreensiveis, validos, novos e potencialmente tteis a partir
de grandes conjuntos de dados.
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Técnicas de KDD serdo utilizadas, neste trabalho, para a geracdo de um
classificador capaz de indicar se existe correspondéncia entre pares de elementos de
duas ontologias. A ferramenta de KDD, Weka', serd utilizada para apoiar os
experimentos. A escolha da Ferramenta Weka se deve ao fato de estar disponivel para
uso (licenca GPL) e ser amplamente utilizada em trabalhos cientificos [lan ef al. 2011],
[Thornton et al. 2012]. O software foi escrito na linguagem Java e contém uma GUI
(Graphical User Interface) para interagir com arquivos de dados e produzir resultados
visuais. Os algoritmos de aprendizado de maquina, que tem por objetivo aprender um
classificador a partir de uma base de dados composta por atributos e uma classe,
considerados neste artigo estdo descritos nas Secdes a seguir.

2.3.1 Regressao Linear

Quando os atributos sdo numéricos, a regressdo linear é uma técnica natural a
considerar. Este € um método basico na estatistica. A ideia é expressar a classe como
uma combinacao linear dos atributos com pesos pré-determinados [lan et al. 2011].

X=Wy+W,a, + Wad, + ... +W,a,

Onde: x € a classe; a,, a,,. . ., a, sdo os valores de atributos, € w,, w,. . ., W, S0
pesos. Os pesos sdo calculados a partir dos dados de treinamento. A notacdo fica um
pouco pesada, porque € necessdria uma forma de expressar os valores de atributos para
cada instancia de treinamento. A primeira instancia terd uma classe, por exemplo, x ", e
valores de atributo a,"", a,"", . . ., a,'", onde o expoente indica que se trata do primeiro
exemplo. Uma vez que os cdlculos tenham sido realizados, o resultado € um conjunto de
pesos numéricos, com base nos dados de treino, o qual pode ser usado para predizer a
classe de novos casos.

2.3.2 Maquina de vetores de suporte

Miquina de vetores de suporte (Support Vector Machine (SVM)) possui seus
fundamentos na teoria de aprendizagem estatistica e tem mostrado resultados empiricos
promissores em muitas aplicacdes praticas [Witten ef al. 2011]. Consiste em um método
de aprendizado que tenta encontrar um hiperplano 6timo de modo que ele possa separar
diferentes classes de dados com a maior margem possivel [Pang-Ning et al. 2009],
chamada Soft Margin como mostra a Figura 2.
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Figura 2 — Hiperplano Otimo. Fonte: [Lima 2013]

"http://www cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.
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O SVM foi originalmente concebido para lidar com classificacdes bindrias,
entretanto a maior parte dos problemas reais requer multiplas classes. Para se utilizar
uma SVM para classificar multiplas classes € necessdrio transformar o problema
multiclasse em varios problemas de classes bindrias. Outro fator importante a considerar
¢ que em muitos problemas reais as classes ndo sdo linearmente separdveis mesmo
utilizando a margem de folga. Nestes casos, SVM mapeia os dados para um espacgo de
dimensdo maior para entio procurar pelo hiperplano 6timo.

3. Abordagem Proposta

A abordagem proposta no presente trabalho se baseia na criagdo de um modelo
classificador que explicita o quanto cada funcdo de similaridade avaliada é determinante
para a obten¢do de uma correspondéncia correta. Este trabalho ndo se propde a avaliar
nenhuma ferramenta de alinhamento ou fun¢@o de similaridade individualmente, mas
sim servir como um recurso externo a essas ferramentas para aumentar a qualidade do
alinhamento por elas gerado, tomando como base o classificador obtido.

Para a geracdo do conjunto de dados que serd utilizado para obtencdo do
classificador, € necessdrio que alguns passos sejam executados de forma sistemaética,
para tal propde-se que sejam executados os passos ilustrados na Figura 3.

1 Geracdode produto 2 Identificacdo das 3 Criagdo de Fungdo como

cartesiano correspondéncias atributo

Figura 3 — Proposta de processo para geracao de conjunto de dados para
obtencao do classificador

1. Geracdo de produto cartesiano: E comum que as ferramentas de
alinhamento de ontologias retornem apenas as correspondéncias encontradas entre as
ontologias alinhadas. Para que o processo de mineragdo de dados, que ird gerar o
classificador, seja mais eficiente, propde-se que seja gerado o produto cartesiano dos
elementos das duas ontologias, a fim de gerar uma base com todas as associacdes
possiveis entre os elementos das ontologias O e O’.

2. Identificacdo das correspondéncias: O preenchimento do atributo classe é
feito atribuindo 1 para os pares de elementos incluidos no alinhamento de referéncia e o
resto dos elementos que ndo estdo no alinhamento de referéncia sdo preenchido com 0.

3. Criacao de Funcao como atributo No conjunto de dados que serd utilizado
para o processo de mineracdo dados, cada funcdo deve virar um atributo contendo os
valores encontrados em cada correspondéncia. A ideia é gerar um classificador que
combina diversas fungdes de similaridade, aplicando mineracdo de dados. Dessa forma
o conjunto de dados a ser treinado para geracdo do classificador pode ser exemplificado
conforme a Tabela 1.

Tabela 1. Exemplo de conjunto de dados para mineracao de dados

Func¢io 1 Func¢io 2 Func¢io 3 Atributo de Classe
1,00 0,84 0,94 1
0,00 0,00 0,00 1
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1,00 0,22 041 0
0,00 0,00 0,00 0

Apés a geracdo do dataset de acordo com os passos de 1 a 3 € aplicado um
algoritmo de classificacdo sobre os dados gerados para o aprendizado supervisionado do
modelo.

4. Execucao do Experimento

Os conjuntos de dados disponibilizados pela OAEI* [Shvaiko e Euzenat 2011] estdo em
observancia com os critérios necessarios para a realizagdo de um projeto de avaliacdo de
alinhamento de ontologias, e possuem as caracteristicas necessdrias para a execugao do
processo apresentado na Secdo 3. Diante disso, o conjunto de dados benchmark,
disponibilizado pela campanha da OAEI de 2012, foi selecionado para a execucdo do
experimento. Este conjunto de dados é composto de 51 ontologias, sendo uma base e as
restantes variacdes desta para a execugcdo do alinhamento entre elas. Para cada
alinhamento é fornecido um alinhamento de referéncia, através da qual é possivel
calcular as métricas de qualidade e executar o processo de aprendizado supervisionado.
OAEI ¢ uma iniciativa internacional coordenada cujo objetivo € avaliar os pontos fortes
e fracos das ferramentas de alinhamento, comparar o desempenho de técnicas, melhorar
as técnicas de avaliagdo e etc...

4.1 Geracao dos alinhamentos

Para o experimento foram utilizadas fungdes de similaridade baseadas em String, que
comparam o0s termos e atribuem uma for¢a de alinhamento entre [0,1] levando em
consideracdo a estrutura em sequéncias de texto, que sdo vistos como sequéncias de
caracteres. Estas técnicas consideram que a semelhanca entre dois termos aumenta
quando a semelhancga entre as suas cadeias de texto correspondentes também aumenta,
mas sem ter em conta a semantica subjacente nos termos. Tais func¢des, de acordo com a
classificagdo das abordagens de alinhamento proposta por Euzenat [2007], sdo técnicas
no nivel sintitico e/ou terminoldgico. As funcdes de similaridade utilizadas estdo na
Tabela 2:

Tabela 2 - Fun¢des de similaridade

Fungdo de Similaridade Descricdo
1. StringDistAlignment Fungdio baseada em nomes e distincia entre os nomes. Pode combinar livremente
nomes de propriedades com nomes de classes.
2. NameEqAlignment Fungdo que realiza o alinhamento de duas ontologias baseado na igualdade do nome

de suas entidades, por exemplo, associando 1 quando os nomes forem iguais e O caso
contrdrio.

3.  EditDistNameAlignment Usa uma edigdo de distincia (ou Levenstein) entre nomes de entidade. Assim, uma
matriz de distncias é construida e o alinhamento a partir das distincias ¢ escolhido.

4. NameAndProperty Alignment Esta func¢do leva em consideragdo o nome da classe e suas propriedades para realizar o
alinhamento.

5. SMOANameAlignment Essa fungdo utiliza a técnica SMOA (String Metric for Ontology Alignmemt) (Métrica

de Strings para alinhamento de ontologias) [Stoilos et al. 2005] para encontrar
correspondéncias entre os elementos.

6.  SubsDistNameAlignment Fung¢do que realiza o alinhamento de duas ontologias baseado na distancia das
substrings geradas para os nomes dos elementos. Por padrdo utiliza a distancia
Levenstein.

7.  Trigram Essa fungdo é um caso especial do N-Gram [Kondrak 2005] onde N=3. N-Gram é um

? http://oaei.ontologymatching.org/
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modelo probabilistico de predi¢do do préximo item em uma sequéncia.

8.  Levenshtein [1966] Func¢do baseada em string que compara os elementos por seus nomes locais. Examina
o numero minimo de operacdes (inser¢des, exclusdes e / ou substituicdes) que sdo
necessdrias para transformar uma sequencia de texto em outro.

9.  SmithWaterman [1981] Fungdo para a realizacdo de alinhamento de sequéncias local, elaborado para
determinar as regides similares entre duas sequéncias. Em vez de olhar a sequéncia
total, compara segmentos de todos 0s comprimentos possiveis e otimiza a medida de

similaridade.

10. QGramsDistance Fungdo baseada em string que compara os elementos por seus nomes locais. A string €

11. [Kondrak 2005] dividida em tokens com comprimento igual 2. Um g-gram, neste contexto, refere-se a
uma sequéncia de letras, a partir de uma dada palavra.

12.  JaroWinkler [1989] Fung¢ao baseada em string que analisa o nimero e a ordem dos dois caracteres comuns
em duas cadeias de texto.

13.  MongeElkan [1996] A funcdo de distdncia Monge & Elkan (1996), é uma variante afim da fungdo de

distancia de Smith-Waterman, com pardmetros de custo em particular, e dimensionado
para o intervalo [0,1].

Para a geragdo das correspondéncias utilizando as funcoes de 1 a 6, foi utilizada
a Alignment API and Server 4.4°, que é uma plataforma extensivel de alinhamento de
ontologias desenvolvida pelos organizadores do OAEI, caracterizada por um conjunto
de abstracOes para expressar, acessar e compartilhar alinhamentos de ontologias. A
fungdo 7 foi utiliza com a ferramenta COMA Community Edition 3.0°, desenvolvida
pela University of Leipzig, Alemanha, que € uma ferramenta baseada em workflow com
a possibilidade de combinacio de func¢des. Por fim, as fungdes 8 a 12 estdo disponiveis
no projeto Simmetrics’, que é uma biblioteca de similaridade métrica de edigdo de
distancia, fornecida pela Universidade de Sheffield, no Reino Unido.

4.2 Processo de Mineraciao

Para a criagdo do modelo de classificacdo, foram selecionados os algoritmos de
Regressdao Linear e Support Vector Machines — SVM. Ambos os algoritmos foram
executados utilizando a ferramenta de mineracao de dados Weka.

No processo de experimentagdo, para cada algoritmo foram geradas algumas
variagdes do modelo de classificagdo, utilizando os seguintes critérios: (i) modelo
classificador utilizando todas as fungdes de correspondéncia, (ii) modelo classificador
utilizando as trés funcdes que apresentaram melhores resultados da métrica de precisdo,
(iii) modelo classificador utilizando as trés funcdes que apresentaram melhores
resultados da métrica de cobertura e (iv) modelo classificador utilizando as trés fungdes
que apresentaram melhores resultados da métrica Medida-F. Cada variacdo mencionada
foi aplicada sobre o conjunto de dados completo e sobre o conjunto de dados somente
de conceitos utilizando as func¢des das ferramentas de alinhamento de 1 a 7 que estdo
apresentadas na Secdo 4.1 e depois foi gerado outro processo para geracdo do
classificador utilizando as fun¢des de alinhamento de 8 a 12 onde foram considerados
todos os elementos de todos os conjuntos de dataset do Benchmark 2012 do OAEI.

* http://alignapi.gforge.inria.fr/
4 http://dbs.uni-leipzig.de/Research/coma.html

3 http://sourceforge .net/projects/simmetrics/
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4.3 Resultados do Experimento

O primeiro processo para geracdo do classificador utilizou os critérios descritos na
Secdo anterior e os cendrios descritos na Tabela 3.

Tabela 3. Cenarios dos conjuntos de dados para mineracao

Cenario Descri¢ao

1 Regressdo Linear considerando todas as fungdes de similaridade utilizando todos os elementos das ontologias

2 Regressdo Linear considerando todas as fungdes de similaridade utilizando somente os conceitos das ontologias

3 SVM considerando todas as fungdes de similaridade utilizando todos os elementos das ontologias

4 SVM considerando todas as fung¢des de similaridade utilizando somente os conceitos das ontologias

5 Regressdo Linear considerando as trés fungdes que apresentaram melhores resultados de cobertura utilizando todos os
elementos das ontologias

6 Regressdo Linear considerando as trés fungdes que apresentaram melhores resultados de cobertura utilizando somente
os conceitos das ontologias

7 SVM considerando as trés fungdes que apresentaram melhores resultados de cobertura utilizando todos os elementos das
ontologias

3 SVM considerando as trés fungdes que apresentaram melhores resultados de cobertura utilizando somente os conceitos
das ontologias

9 Regressdo Linear considerando as trés fungdes que apresentaram melhores resultados de precisdo utilizando todos os
clementos das ontologias

10 Regre§sﬁo Linear congiderando as trés fungdes que apresentaram melhores resultados de precisdo utilizando somente os
conceitos das ontologias

1 SVM cqnsiderando as trés fungdes que apresentaram melhores resultados de precisdo utilizando todos os elementos das
ontologias

12 SVM considcrando as trés fungdes que apresentaram melhores resultados de precisdo utilizando somente os conceitos
das ontologias

13 Regressdo Linear consjderando as trés fungdes que apresentaram melhores resultados de Medida-F utilizando todos os
elementos das ontologias

14 Regressdo Linear considf:rando as trés fungdes que apresentaram melhores resultados de Medida-F utilizando somente
os conceitos das ontologias

15 SVM cqnsiderando as trés fungdes que apresentaram melhores resultados de Medida-F utilizado todos os elementos das
ontologias

16 SVM considerando as trés fungdes que apresentaram melhores resultados de Medida-F utilizado somente os conceitos
das ontologias

Para avaliar os classificadores consideramos as seguintes métricas: erro médio
absoluto (Mean absolute error), raiz do erro médio quadritico (Root mean squared
error), raiz do erro relativo ao quadrado (Root relative squared error), erro relativo
absoluto (Relative absolute error) e o coeficiente de correlacdo (Correlation
coefficient).

Todos os modelos gerados apresentaram bons resultados (medida-F) no teste de
validacdo. E interessante observar que os modelos que utilizaram o conjunto de dados
relacionando todas os elementos das ontologias entre si (incluindo conceitos, relacdes e
tipos) apresentaram melhores resultados sobre os modelos que utilizaram o conjunto de
dados relacionando somente com conceitos (ver Figuras 4a e 4b), o que seria a principio
mais intuitivo. Esse fendmeno pode ter ocorrido pelo tamanho do conjunto de dados,
onde o conjunto de dados considerando pares formados por todos os elementos possui
34.225 instancias, ao passo que o conjunto de dados formado apenas por pares
considerando conceitos possui 2.618 instincias.

Ao comparar os algoritmos utilizados, SVM apresentou, em todos os casos,
menor taxa de erros que Regressao Linear, dando destaque a uniformidade da taxa de
erros, que pouco varia em funcdo da variagao do conjunto de dados utilizados.
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(b)
Figura 4 — Resultados do processo 1 nos conjuntos de dados para obtencao do
classificador

J4 no segundo processo para a geracdo do classificador foi desenvolvido um
protétipo e utilizadas as fungdes de similaridade de 8 a 12, onde foram considerados
todos os elementos, de acordo com os resultados do processo anterior.
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Figura 5 — Resultados do processo 2 nos conjuntos de dados para obtencao do
classificador
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Todos os classificadores gerados apresentaram bons resultados no teste de
validacdo como no processo anterior, € também o algoritmo SVM teve os melhores
resultados em relacdo a Regressdo Linear. Portanto, o grafico das Figuras 5a e 5b s6
mostram os resultados do algoritmo SVM por funcdo de similaridade utilizada e
resultado com a combinagdo de todas as funcdes. O conjunto de dados gerado
considerando todos os pares de elementos possui 130.905 instincias, quase 100.000
instancias a mais que o processo anterior o que fez com que o tempo para processar
cada func@o no algoritmo SVM levasse em média 2:30 horas.

5. Trabalhos Relacionados

YAM ++ [Duyhoa et al. 2011] é uma ferramenta de alinhamento de ontologia, que
suporta a descoberta de alinhamento de ontologias por abordagens de aprendizado de
maquina. O processo de alinhamento pode ser decomposto em trés passos: (1) na fase
de aprendizagem, o usudrio ird selecionar um conjunto de métricas de similaridade, um
conjunto de dados gold standard e um modelo de aprendizagem de méquina; (2) YAM
+ + cria dados de treinamento e realiza um processo de formacgdo; e (3) a fase de
classificagdo. YAM + + gera uma classificac@o, que € usada para classificar e produzir
0s mapeamentos entre ontologias de entrada. Diferente da nossa abordagem que tem o
propdsito de criar um modelo de classificador para auxiliar na verificacdo do
alinhamento se ele ¢ ou ndo um alinhamento valido, j4 o YAM++ utiliza um
classificador para produzir o alinhamento.

Erigh [2007] propde um processo para otimizar um alinhamento de forma
parametrizavel, que foi chamado de APFEL (Alignment Process Feature Estimation
and Learning). Este processo consiste basicamente no treinamento supervisionado de
uma base de alinhamentos para a classificacdo do alinhamento, com a entrada de dados
parametrizada e o alinhamento obtido validado pelo usudrio. No presente trabalho, o
processo ocorre de forma automdtica, uma vez que é fornecido o alinhamento de
referéncia, dado que o processo APFEL ndo considera, sendo assim dispensdvel a
validacdo pelo usudrio do alinhamento obtido.

GLUE [Doan et al. 2003] é um sistema de alinhamento de ontologias que
explora a aprendizagem de mdquina para calcular mapeamentos semanticos entre 0s
conceitos. Considerando duas ontologias distintas, o processo de descoberta do
mapeamento entre os conceitos € baseado em medida de similaridade, a qual € definida
através da distribui¢do de probabilidade conjunta calculada por meio de duas técnicas de
aprendizagem base aplicados as instincias ontologia. Neste trabalho hé a necessidade da
intervengdo do usudrio no processo de alinhamento que € semiautomatico.

6. Conclusao

O alinhamento de ontologias tem sido amplamente utilizado para tratar a
heterogeneidade semantica nos mais diversos cendrios. No entanto, as abordagens e
ferramentas atuais de alinhamento se baseiam em func¢des de similaridade que ainda
resultam em baixa precisdo e cobertura. Neste sentido, este trabalho propds uma
abordagem para o aprendizado de um modelo classificador que automaticamente
descobre qual a melhor combinacdo de fungdes de similaridade que resulta em um
alinhamento de melhor qualidade. A abordagem proposta ndo tem o intuito de avaliar as
ferramentas de alinhamento ou as fung¢des de similaridade individualmente, mas o
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modelo gerado pode ser utilizado como um recurso externo para melhorar os resultados
de ferramentas atuais.

Uma limitagdo da proposta € que sdo aplicdveis somente as fungdes que foram
utilizadas para a geracdo do classificador. Um trabalho futuro é procurar gerar uma
funcdo genérica para avaliacdo e classificacdo de alinhamento de ontologias e outro
seria fazer a processo para geracdo do classificador utilizando todas as fungdes de
similaridades em um tinico processo utilizando o algoritmo SVM.
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