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RESUMO are subjective information that the user can’t transmit when
making his query, but he expects that the search engine will
infer. This leads to results that are query-related, but not
user-interest related. One way of mitigating this problem
was the introduction of the Semantic Web, wich aims to
allow that the data available on the web have a meaning.
Many approaches on semantic web search that crawl the se-
mantic web have been proposed and implemented, as well as
solutions to better rank and classify the results. This sys-
tematic review of the literature aims to obtain knowledge
about the latest trends about the semantic relationships on
the semantic web. Of a total of 1194 papers initially ob-
tained during the research, 10 were selected and studied on
this subject, giving a special atention to the techniques used
and the experiments made. It was then observed that pro-
mising new solutions involves the use of machine learning
algorithms as a means to rank the results of a query.

O ato de realizar pesquisas na Web tem sido o mesmo por
anos. O usudrio realiza uma consulta composta de termos,
e o motor de busca é responsavel por encontrar as melhores
respostas aquela consulta. Frequentemente, existem infor-
magoes subjetivas que o usuédrio nao consegue transmitir em
sua consulta, mas que ele espera que o motor de busca seja
capaz de inferir. Isso leva a resultados que sao relacionados
a sua consulta, mas ndo aos seus interesses. Uma forma de
mitigar esse problema foi a introdugao da Web Semaéntica,
que visa a permitir que os dados disponiveis na Web tenham
um sentido, ou seja, uma seméantica. Diversas abordagens
de busca na Web Semantica tém sido propostas e implemen-
tadas nos ultimos anos, bem como abordagens para classifi-
cacdo (ranking) de resultados. Esta revisfo sistemdtica da
literatura tem por objetivo identificar as tendéncias na area
de ranking de relacionamentos na Web Semantica. De um
total de 1.194 artigos inicialmente retornados em nossa pes-

quisa, foram selecionados e analisados 10 estudos primérios CCS Concepts

nesse tipo de ranking, dando-se especial atencao as caracte- eInformation systems — Learning to rank; Web data
risticas das técnicas adotadas e aos experimentos realizados. description languages;

Observou-se entao que novas solugoes promissoras envolvem

o uso de algoritmos de aprendizado de maquina para realizar Keywords

o ranking dos resultados das consultas. . . ) ) )
Semantic web, Linked data, Relationship ranking.

Palavras-Chave 1. INTRODUCAO

Web semantica, Linked data, ranking de relacionamentos. Com a popularizacio da internet nos anos 90, a quanti-

dade de paginas disponiveis na World Wide Web (abreviada
ABSTRACT informalmente para Web) cresceu em um nivel exponencial.
Cada péagina da Web representa uma fonte de conhecimento
e interesse. Essas pédginas e seus conteidos vém sendo cria-
dos e armazenados da mesma forma ao longo dos anos. Mo-
tores de busca, que realizam pesquisa sobre a Web, vém se
tornando cada vez mais poderosos, com seus algoritmos oti-
mizados para recuperar a maior quantidade de informagéao,
o o ) ) na menor quantidade de tempo possivel. No entanto, devido
Permission to make digital or hard copies of all or part of this work for personal or 3 dificuldad . ibilidade d introduzir inf ~
classroom use is granted without fee provided that copies are not made or distributed a 1_ CI.I ade ou 1mpossibilidade de se Introduzir i ormagoe.s
for profit or commercial advantage and that copies bear this notice and the full citation subjetivas nas consultas, pode ser que uma grande quanti-
on the first page. To copy otherwise, or republish, to post on servers or to redistribute dade dos resultados encontrados pelos motores de busca te-
to lists, requires prior specific permission and/or a fee. . P (o ~
W on nham baixa relevancia para o usudrio [16]. Esse fenémeno
t t : : : , .
SBSI 2017 June 5" — 8%, 2017, Lavras, Minas Gerais, Brazil é observado em motores de busca baseados exclusivamente
Copyright SBC 2017. em consultas por palavras-chave.

The act of searching the web has been the same for years.
The user inputs a query and the search engine is responsi-
ble for finding the best matches to that query. Often, there
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Para mitigar esse problema, foi criada uma proposta de
evolugao da Web, denominada Web Semantica. A Web Se-
mantica é uma extensdo da Web que introduz padroes para
o compartilhamento de dados na rede, de forma a permitir
que os dados disponiveis passem a ter um sentido (uma se-
mantica). Os dados podem assim ser distinguidos pelas mé-
quinas, que agora trabalham com o préprio conhecimento
acerca das informagodes, ao invés de trabalhar apenas com
textos, facilitando a recuperagao automética de informagoes.

A &rea de pesquisa em Web Seméantica tem evoluido sig-
nificativamente, com o objetivo de mudar a maneira em que
as informagoes sdo organizadas, armazenadas e recuperadas
na Web. Motores de busca semantica tém sido desenvolvi-
dos na ultima década, com o foco de recuperar informagGes
que sejam mais relevantes para o usuédrio. Mais recente-
mente, os dados na Web Semantica mudaram da maneira
cadtica em que eram organizados e distribuidos para uma
maneira mais facil e concisa, denominada Linked Data. Lin-
ked Data sdo uma série de boas praticas desenvolvidas para
organizar os dados na Web em entidades e relacionamentos,
interconectando-os em estruturas de grafos [5]. Atualmente,
a organizacao e disponibilizagao desses dados se d& através
do Resource Description Framework (RDF), um modelo de
organizacao de dados que se aproxima de conceitos de mo-
delagem cléassicos de bancos de dados.

Apesar de existir revisoes sobre ranking na Web Seman-
tica [12, 28, 20], em buscas preliminares ndo encontramos
revisoes sistemdticas (RSs) da literatura nesse tema. Adici-
onalmente, as revisoes conhecidas apresentam trabalhos em
periodos mais antigos, de até duas décadas.

O objetivo desta Revisao Sistemdtica (RS) é analisar os
principais artigos publicados desde 2005 que contemplem
técnicas para ranking de relacionamentos na Web Seman-
tica, com especial enfoque nas caracteristicas das técnicas
utilizadas e nos experimentos realizados.

O restante deste texto esta organizado da seguinte forma.
A Secdo 2 apresenta os conceitos fundamentais incluindo a
definicdo de ranking, a classificagdo dos algoritmos de ran-
king para a Web Semantica e a definicdo de associacao se-
méantica. A Segdo 3 apresenta o método utilizado e a Segao
4 apresenta uma discussao dos resultados obtidos. Por fim,
a Secdo 5 apresenta os comentdrios finais e conclusoes.

2. RANKING DE DADOS NA WEB SEMAN-
TICA

Um dos fatores importantes na recuperagao de informacgao
é como organizar e apresentar os resultados das buscas. Para
tal, é necessario escolher uma classificacdo subjetiva de im-
portéancia para esses dados. Essa organizagao dos resultados
através de um critério subjetivo é denominada ranking. No
caso da Web Semantica, existem diversos critérios que po-
dem ser adotados para formar diferentes rankings das infor-
magoes que a constituem. E possivel organizar e classificar
seus dados através da importéancia relativa das propriedades
RDF, ou através de critérios como popularidade das entida-
des, raridade dos conceitos, entre outros.

2.1 Classificacao das abordagens de ranking
para a Web Semantica
Jindal et al. [12] classificam as abordagens de ranking
para a Web Seméantica em trés categorias: ranking de enti-
dades, ranking de relacionamentos e ranking de documentos.
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Os algoritmos de ranking de entidade sdo aqueles que tém
como objetivo recuperar resultados baseados nas entidades
de interesse fornecidas como entrada pelos usudrios ao motor
de busca. Esses algoritmos encontram a proximidade da en-
tidade com as entidades vizinhas baseados na quantidade de
relacionamentos entre elas [12]. Alguns exemplos de estudos
que fazem esse tipo de ranking sdo [26, 19, 11].

Os algoritmos de ranking de relacionamento sdo aqueles
que focam na importancia relativa dos relacionamentos entre
as entidades, com relagdo ao contexto da consulta do usua-
rio. Nesta RS, estamos interessados nesta abordagem de
ranking pois os relacionamentos sdo a parte mais importante
da seméntica dando significado & informagao, tornando-a
compreensivel e fornecendo conhecimentos novos e possivel-
mente inesperados sobre a informagao [1].

Os algoritmos de ranking de documentos sdo os que bus-
cam documentos com o mais relevante e completo conjunto
de entidades de interesse, bem como o conjunto mais rele-
vante de relacionamentos entre essas entidades [12]. Entre
os trabalhos que seguem essa abordagem estao [1, 17, 7).

2.2 Busca de Associacoes Semanticas e ran-
king

Seja o grafo G = (E, P), em que E é o conjunto de vértices
que representam as entidades e P é o conjunto de arestas
que representam os relacionamentos ou também chamadas
de propriedades entre as entidades. Duas entidades e; e e,
estao semanticamente associadas se existe uma sequencia
<61,p1,62,p2,--~en_1, pn—17en> em que e; € E7 pi € Pe
1 < ¢ < n. Em outras palavras, associa¢oes semanticas
sao definidas de forma geral como o conjunto de sequéncias
diferentes de propriedades que conectam duas entidades no
modelo RDF [1].

Exemplo 1: Entre Brasil e Paraguai, existem diversas
associagoes semanticas, sendo a mais direta e explicita que
existe fronteira entre os dois paises. Outra associagdo pos-
sivel é que Brasil seja um Pais, que é membro do Mercosul,
que por sua vez é um Bloco Econémico, do qual o Paraguai
também faz parte. Essa é uma associagao mais extensa entre
eles, e ndo explicita, j& que o caminho que os conecta passa
por diversas outras entidades.

A busca de associacbes semanticas recebe um par de en-
tidades (el, e2) como entradas da consulta, e devolve o con-
junto de todos os caminhos no grafo que interconectam essas
duas entidades, resultando assim em uma colegdo de associ-
acoes semanticas nao-ordenadas.

Existem diversas linguagens criadas para fazer query de
associagoes seméanticas, como SPARQLeR [15] e p-queries
[4]. Porém elas ndo permitem ao usudrio incluir suas pre-
feréncias de maneira explicita. Varios esforgos de pesquisa
tém sido realizados para identificar relagoes relevantes a par-
tir dos resultados retornados pela query de associagoes se-
méanticas. Entre os trabalhos citados em [12] que fazem esse
tipo de ranking estao SemRank [3] e SemDis [2].

3. METODO

Uma revisao sistematica da literatura é um estudo secun-
dério que fornece um processo rigoroso e replicdvel para re-
ver as evidéncias relevantes para uma determinada questao
de pesquisa. Em [14] sdo apresentas as trés etapas principais
de uma RS: planejamento, condugao e relatério. A etapa de
planejamento produz um protocolo que descreve os compo-
nentes da revisao sistematica e permite a replicabilidade do



XIII Brazilian Symposium on Information Systems, Lavras, Minas Gerais, June 5-8, 2017

método. A etapa de conducdo consulta o protocolo para
selecionar os estudos e fornecer os dados para responder as
perguntas especificas de pesquisa. Na etapa de relatério,
esses dados sdo divulgados e analisados em um documento.

3.1 Planejamento

Questoes de pesquisa. As questdes de pesquisa sio:

Q-1 Que técnicas sdo utilizadas para fazer ranking de rela-
cionamentos na Web Semantica?

A questdo Q-1 visa identificar a tendéncia das técnicas
utilizadas para fazer ranking de relacionamentos na Web Se-
mantica.

Q-2 Quais as caracteristicas da abordagem utilizada?

Q-2.1 A abordagem adotada é independente do dominio
ou de um dominio especifico?

Q-2.2

A abordagem adotada é independente da query
ou de uma query especifica?

Q-2.3
Q-2.4

Qual a interface da query?

O sistema é capaz de aprender a preferéncia do
usudrio com o passar do tempo?

Q-2.5

O sistema cria uma fungéo de ranking personali-
zada para cada usudrio?

Q-2.6 O usudrio configura manualmente os parametros

de ranking?

Q-2.7 A abordagem é sensivel ao contexto?

O objetivo de Q-2 é identificar as caracteristicas da abor-
dagem utilizada, para isso, Q-2 foi decomposta em questoes
mais especificas. A abordagem é dependente de dominio se
ela é limitada a uma determinado conjunto de dados que
abordam um assunto especifico, como por exemplo uma on-
tologia sobre filmes de ficcao; e independente de dominio se
ela ndo possui essa limitagdo. A abordagem adotada é de-
pendente da query se a fungdo de ranking implementada é
afetada pelo contetido que o usudrio insere na busca, e inde-
pendente da query se a fungdo de ranking se baseia somente
na estrutura interna do conjunto de dados. A interface da
query trata da maneira que o usudrio interage com o sis-
tema, seja através do uso de palavras-chave, de linguagem
natural, de linguagem estruturada de query, ou outras.

Q-3 Quais as caracteristicas dos experimentos realizados?

Q-3.1 Qual a base de dados utilizada?

Q-3.2 Que métricas sdo usadas para comparar os resul-
tados?

Q-3.3 Com quais outras técnicas foi comparada a abor-
dagem proposta?
Q-3.4 Qual a quantidade de instancias e relagdes da base

de dados utilizada nos experimentos?

Q-3.5 Foram realizadas intera¢ées com humanos nos ex-
perimentos de ranking?

A questdao Q-3 busca identificar como os experimentos fo-
ram realizados, as bases de dados utilizadas, as métricas
analisadas e se houve comparagao com outras técnicas.
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Selegao de fontes e string de busca. Foram escolhidas
as seguintes fontes: Scopus' e Web of Science®. Note que o
motor de busca Scopus indexa outras fontes de dados, entre
elas IEEE Xplore?, Science Direct* , ACM Digital Library® e
Engineering Village®. Na Tabela 1 sio apresentadas as duas
strings de busca usadas nesta RS, uma para cada motor de
busca. Nessas strings foram incluidos os termos importantes
e seus sindbnimos nos campos titulo, resumo e palavras-chave
dos artigos.

Table 1: String de busca usado na RS
( TITLE-ABS-KEY ( ( “semantic Web” OR “semantic
relationship*” OR “semantic search*” OR “linked data”
) AND ( “rank*” OR “rank™ algorithm*” ) ) )
(TS=((“semantic Web” OR “semantic relationship™”
OR ‘“semantic search*” OR “linked data”) AND
(“rank*” OR “rank* algorithm*”)))

Critérios de Inclusao e Exclusao

Os critérios de inclusdo (CI) e exclusdo (CE) usados nesta
RS tém como objetivo selecionar estudos primarios com um
nivel minimo de qualidade e que nédo fujam do objetivo desta
RS. Os critérios aplicados foram:
CI-1 Os artigos devem estar disponiveis de forma integral
e gratuita online, ou os autores devem ter acesso aos
artigos através da sua instituicao.
CE-1 Artigos que ndao abordem principalmente algoritmos de
ranking de relacionamentos da Web seméantica.

CE-2 Artigos publicados por meios que ndo exigem revisio

por pares.

CE-3 Estudos secundérios ou terciarios.

CE-4 Estudos nao relacionados as areas de Ciéncia da Com-

putacao.

CE-5 Estudos incompletos ou que nao relatam de maneira

adequada os algoritmos de ranking.

CE-6 Estudos nao publicados em workshop, conferéncia ou

periddico.
CE-7 Artigos que nao tenham sido publicados apartir de
2005.

CE-8 Artigos que nao estdo inteiramente escritos na lingua

inglesa.

3.2 Conducao

Para auxiliar na condugao desta RS foi utilizado o Soft-
ware StArt (State of the Art through Systematic Review)”.
A pesquisa foi realizada no dia 31 de janeiro de 2017. O
motor de busca Scopus retornou 1423 trabalhos, dentre os
quais 326 artigos foram excluidos pelos critérios CE-2, CE-3,
CE-4, CE-6, CE-7 e CE-8 através das ferramentas de filtro

https://www.scopus.com/

http://apps. Webofknowledge.com
3http://iecexplore.icee.org

“http://www.sciencedirect.com

®http://dl.acm.org

Shttp://www.engineeringvillage.com

"Disponivel em: http://lapes.dc.ufscar.br/tools/start_tool
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desse motor de busca. No motor do Web of Science foram
retornados 556 estudos, dentre os quais 27 artigos foram
excluidos pelos critérios CE-2;, CE-3, CE-6, CE-7 e CE-8
também através das ferramentas de filtro.

Foram identificados 432 artigos duplicados. Assim, do to-
tal de 1626 artigos, restaram 1194 estudos para serem anali-
sados. Note que a quantidade de trabalhos restantes é ainda
relativamente grande, pois as palavras-chave semantic Web
e ranking sdo termos bastante usados na literatura. Entre
esses trabalhos, além dos trabalhos que fazem ranking de re-
lacionamentos, foi encontrado um grande nimero de estudos
que fazem ranking de entidades e ranking de documentos.
Os critérios de inclusdo e exclusdo foram aplicados manual-
mente em cada um dos 1194 estudos restantes. Para cada
um deles foi analisado o titulo, resumo e palavras chaves,
e no caso de duvida o estudo foi analisado por completo.
No fim dessa etapa foram selecionados 10 estudos para o
desenvolvimento desta RS.

4. RESULTADOS

Na Tabela 2 sao apresentados os artigos selecionados apds
a execugao do protocolo da revisdo. A primeira coluna apre-
senta o ano de publicacdo do artigo e a segunda o identifi-
cador (ID) em que a letra J refere-se a artigo de periédico e
a letra C refere-se a artigo de conferéncia. A coluna 3 apre-
senta a referéncia bibliografica de cada artigo, e a coluna 4,
o titulo. Os artigos estdo ordenados pelo ano de publicagao.

Antes de responder as questoes de pesquisa, sdo descritas
as diferentes métricas de associagdes semanticas encontradas
em alguns dos estudos selecionados nesta RS.

4.1 Meétricas de associacoes semanticas

Entre as métricas de associagbes semanticas encontradas
estao o comprimento, a popularidade, a raridade, subsunc¢ao
e confianga, propriedades tépicas, complexidade da relagéo,
frequéncia das propriedades, ganho de informacao, refragao
e importancia com relagdo as palavras-chave.

Comprimento (La): se refere a quantas relagdes inter-
medidrias existem entre duas entidades e; e ea. No Exemplo
1, a primeira associagdo tem comprimento um e a segunda
comprimento dois.

Popularidade (P4): dada uma base de dados semantica,
algumas associacOes sdo mais frequentes que outras. Em
uma base de dados de artigos cientificos, por exemplo, é mais
facil encontrar relagdes entre autores que citam trabalhos
de outros autores, do que relagoes de parentesco entre os
autores, portanto as relagoes de citagdo sao mais populares
nesse cenario.

Raridade (Ra): algumas vezes, um usudrio pode justa-
mente procurar conhecimentos que ele nao esperaria encon-
trar com facilidade, pois sdo incomuns dado o contexto.

Subsuncao (Sa): refere-se & especificagdo da hierarquia
do contexto. Classes mais baixas na hierarquia de clas-
ses possuem significado mais especifico, e acabam ganhando
maior relevancia. Por exemplo, a entidade professor trans-
mite mais significado do que uma entidade pessoa.

Confianga(T4): refere-se ao quanto o usudrio confia na
origem dos dados. Como as entidades e relacionamentos em
uma associa¢io semantica sdo de origem diferente, cabe ao
usudrio especificar o quanto confia na fonte daqueles dados.

Propriedades tépicas (PT4): que mede a quantos t6-
picos uma entidade pertence.

Complexidade da relagao (Complexa): que mede a
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complexidade de uma associa¢ao semantica baseado na quan-
tidade de propriedades que ela possui.

Frequéncia das propriedades (F4): sdo usadas a mé-
dia, o desvio padrao, o minimo e o maximo das frequéncias
das propriedades de uma associacdo semantica.

Ganho de informacgao (Ga): o ganho de informacao de
uma propriedade Gp é a quantidade de incerteza removida
ao saber que uma propriedade especifica acontece. O ganho
de uma sequencia de propriedades G 4 é 0 méaximo ganho de
todas as propriedades da sequencia.

Refracao (Refa): a refracdo mede o desvio do caminho
da associagdo seméantica de um esquema de dados para ou-
tro. Um caminho com muitas refracées tem menos chance
de ser facilmente antecipado pelo usudrio, tornando-o mais
imprevisivel.

Importancia com relagao as palavras-chave (K Matcha):

0 usudrio insere um conjunto de palavras-chave que estao
relacionadas com as propriedades de interesse. Dada uma
sequéncia <{e1,p1,€2,D2,"* €n—1, Pn—1,€ny €M que e; € E
e p;j € P, KMatcha é a soma dos niveis na hierarquia de
propriedades em que a palavra-chave coincide com a propri-
edade p;.

4.2 Técnicas utilizadas para fazer ranking de
relacionamentos: Q-1

4.2.1 Estudos que usam métricas das associagoes se-
mdnticas e ndo usam aprendizado de mdquina

Em J-1, os autores introduziram métricas seméanticas para
fazer o ranking de associagbes semanticas entre duas entida-
des. Foram introduzidas as métricas de associacoes seman-
ticas La, Pa, Ra, Sa, T4 e contexto.

Para calcular o valor do contexto, denotado por Cya, é
exibida uma ontologia para o usudrio, usando uma ferra-
menta grafica. Nessa ontologia, o usuério define qual regiao
(contexto) é mais importante para ele. Baseadas nessa infor-
magao, as associagbes semanticas ganham pesos de acordo
com as regioes em que estao envolvidas. A equacdo proposta
em J-1 para fazer o ranking das associacGes, considerando
todas essas métricas, é dada por:

Wa =k ><C'A+]€2><SA+]€3><TA+]<Z4><RA+[€5><1:)A+]€6><LA7
(1)
em que k; (1 < i < 6) sdo os pesos de preferéncia, que podem
ser ajustados pelo usudrio, e > k; = 1.
Em C-1, os autores discutem uma outra forma de incluir
o contexto da consulta para realizar o ranking de associagoes
semanticas. O conceito de fator de confianga de contexto de
cada entidade é introduzido considerando que as entidades
podem fazer parte de mais de um contexto. O fator de
confianca representa o grau de relevancia da entidade para
um contexto particular. Esse fator é utilizado para calcular
o peso das associagOes semanticas, chamado de Conterta,
em um determinado contexto. O ranking das associagoes
semanticas em C-1 é calculado pela equagao:

Wa =k1 x La+ ka2 x Pa+ ks x Contexta, (2)
em que k;(1 < i < 3) s@o os pesos de preferéncia determina-
dos pelo usudrio e Y k; =1

Em C-2, os autores propéoem uma forma de encontrar os k
relacionamentos mais relevantes para um usudrio. Para rea-
lizar o célculo da relevancia das associagdes, os autores con-
sideram as métricas de associacbes semanticas Ga, Refa,
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Table 2: Estudos selecionados nesta RS

Ano 1D¥ Referéncia Titulo

2005 J-1 2] ranking Complex Relationships on the Semantic Web

2007 C-1 [13] A Context-Aware ranking Method for the Complex Relationships on the Semantic Web

2008 C-2 [21] An RDF Approach for Discovering the Relevant Semantic Associations in a Social Network

2008 C-3 [27] Identifying Potentially Important Concepts and Relations in an Ontology

2009 C-4 (18] Semantic association search and rank method based on spreading activation for the Semantic Web

2012 J-2 9] Learning to Rank Complex Semantic Relationships

2012 C-5 8] Rankbox: An adaptive ranking system for mining complex semantic relationships using user feed-
back

2012 C-6 (25] ranking Semantic Associations between Two Entities — Extended Model

2012 J-3 (24] ranking semantic relationships between two entities using personalization in context specification

2016 C-7 6] Separating Wheat from the Chaff — A Relationship ranking Algorithm

* J=journal, C=conference

Ps e KMatcha. Essas métricas sao combinadas de dife-
rentes formas, dependendo do modo de pesquisa, que pode
ser: (i) busca por associagoes comuns, que sao caracteriza-
das por propriedades de ocorréncia frequente, nés altamente
conectados e um tnico dominio ou (ii) busca por associagoes
informativas, que contém as propriedades menos frequentes,
nés menos conectados e multiplos dominios. Para fazer o
ranking de associagbes comuns é usada a equagio:

Wi = G3' + Pa + KMatcha (3)
e para associagoes informativas a equacgao é:
Wa, = Ga+ (1 — Pa) + Refa + KMatcha, (4)

Em C-6, o algoritmo de ranking proposto funciona de
forma similar a J-1, com a diferenca que os autores adi-
cionaram o conceito de proximidade do contexto. Dada
uma sequencia {e1,p1, €2, P2, En—1, Pn—1,Eny €M qUE €; €
E e pj € P, e1 e e, sdo chamadas de entidade da es-
querda e da direita da relagdo, respectivamente. O contexto
é mais préximo da entidade da esquerda se Z:L:/ 21 peso(e;) >
Yinj2+1Peso(eq), caso contrario o contexto é mais préximo
da entidade da direita. Naquele trabalho, o usudrio primeiro
deve definir o seu contexto de interesse na hora de realizar
a consulta para definir os pesos. Em seguida, os fatores
de proximidade sdo calculados para saber de qual das duas
entidades, esquerda ou direita, o contexto é mais proximo.
Baseado nessa escolha, o valor de contexto MC4 é calcu-
lado. De forma geral, a equagao de ranking de C-6 é similar
a Equagéo 1, substituindo apenas C4 por MCja.

Em J-3, o algoritmo de ranking proposto funciona de
forma similar a C-6, baseando-se ainda em J-1, com a di-
ferenga que os autores adicionaram mais um fator de per-
sonalizagdo baseado no histérico de navegacao. O primeiro
passo do algoritmo é construir uma tabela de nivel de in-
teresse do usudrio em vérias categorias do dominio, através
do seu histérico de navegacao. O segundo passo é calcu-
lar o valor do contexto personalizado para um dado usuério
(MC_Moda) usando essa tabela. Assim, a especificagdo do
contexto é feita sem a intervengao do usuério, isto é, de
forma automatizada. Por ultimo, é feito o ranking dos re-
lacionamentos usando uma equagao similar a Equagao 1 em
que C'4 e substituida por MC_Mod 4.

4.2.2  Estudos que usam métricas das associagoes se-
mdnticas e aprendizado de mdquina
Em J-2, os autores utilizam aprendizado de méquina,
mais especificamente Support Vector Machines (SVMs), como
forma de realizar o ranking de associagoes seméanticas com-

plexas. Os autores afirmam que seu algoritmo é capaz de
trabalhar com qualquer quantidade de métricas sobre as re-
lagoes e as entidades, podendo inclusive utilizar as mesmas
definidas em J-1, ou em outros trabalhos. Em J-2 é apresen-
tado um exemplo com um conjunto de métricas de associa-
¢Oes semanticas, em que as métricas La, PTa, Complexa,
F4 e P4 sao utilizadas. Com base nisso, monta-se um vetor
de caracteristicas x4. O usudrio é levado a treinar a fungao
de ranking, classificando manualmente o resultado de um
conjunto de consultas apresentadas a ele. Essas consultas
atualizam os valores do vetor de pesos w da fungao de ran-
king, que é um vetor de mesmo comprimento de x4 e que
fornece os pesos para as métricas utilizadas, devolvendo as-
sim um ranking personalizado. A fungdo de ranking h(x) é
calculada por: h(x) = w’. xa

Em C-5 os autores também utilizam aprendizado de ma-
quina, mais especificamente Linear Discriminant Analysis
(LDA), para realizar o ranking das associagdes semanticas
complexas. Essa técnica surgiu como evolugao de J-2, pois
ndo precisa mais que um usudrio classifique manualmente
um conjunto de treinamento para o aprendizado do algo-
ritmo. Além disso, o algoritmo é capaz de evoluir com o
tempo, aprendendo as mudangas de preferéncia do usudrio
a medida que o mesmo usa o sistema.

O algoritmo de C-5 funciona através de um ciclo continuo
de busca-ranking-feedback-refinamento. Apds realizar uma
busca, o algoritmo realiza o ranking dos resultados baseado
no vetor de pesos w, o mesmo utilizado em J-2 e que é
adquirido através dos gostos do usudrio, e apresenta uma
lista ordenada dos resultados. O usudrio tem entdo a opgao
de informar se gostou da ordenacdo de um item na lista,
através de um feedback positivo ou negativo em relagado a
ele. Dois vetores, um de positivos e um de negativos, sao
atualizados e utilizados no LDA para calcular o vetor de peso
atualizado para aquele usudrio, que serd usado no ranking
da sua préxima busca.

4.2.3 Estudos que usam abordagens probabilisticas

Em C-7 é proposto um ranking probabilistico dos relacio-
namentos envolvendo uma dada entidade de entrada, usando
a informagdo do grafo e também de um corpus do texto.
Dada uma entidade de entrada e, para cada entidade alvo
e; e cada aresta r que conecte e e e;, 0 peso da relagdo r
entre e e e; é calculado através da probabilidade P(r, et|e),

P(r,ec]e) oc P(et) x P(eler) x P(rle, er), (5)

cujos componentes sao explicados abaixo.
P(e¢) representa a probabilidade a priori da entidade alvo
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et, e indica que, na auséncia de qualquer outra informagéo,
a entidade de entrada e tem chance maior de ter um re-
lacionamento com uma entidade alvo popular do que com
uma entidade rara. E estimada pela frequéncia relativa de
relacionamentos em que e; estd envolvida.

P(elet) representa a afinidade entre e e eq, e indica que
uma entidade alvo que tenha a maioria dos seus relaciona-
mentos com a entidade de entrada é mais importante do
que outra que tenha poucos relacionamentos ou relaciona-
mentos muito fracos. E estimada pela frequéncia ponderada
de relacionamentos entre e e e;, em relagao ao total de rela-
cionamentos em que e; estd envolvida.

P(r|e,e+) representa a forga do relacionamento r entre e
e e, e indica que um relacionamento entre e e e; que tenha
maior suporte/evidéncia no corpus do texto é mais impor-
tante do que relacionamento com baixa evidéncia. E esti-
mada pelo niimero de vezes que o relacionamento r entre e
e e; foi mencionado no texto dividido pelo nimero total de
relacionamentos mencionados entre e e et.

Ap6s calcular a Equagéo 5 para todos os relacionamentos,
os resultados sao apresentados em ordem decrescente.

4.2.4 Outros

Em C-3, os autores propoem um algoritmo capaz de su-
gerir ao usudrio conceitos e relagbes mais importantes em
uma dada ontologia, através de um algoritmo similar ao Pa-
geRank. No algoritmo proposto, eles definem quatro ca-
racteristicas para determinar a importancia dos conceitos e
relacionamentos: (i) um conceito é mais importante se exis-
tem mais relacionamentos conectados a ele; (ii) um conceito
é mais importante se existem relacionamentos entre ele e
outro conceito importante; (iii) um conceito se torna mais
importante se existem relacionamentos de maior peso liga-
dos a ele; e (iv) o peso de um relacionamento é maior se ele
parte de um conceito importante. Uma vez que a impor-
tancia do conceito e peso de um relacionamento dependem
um do outro, o calculo das importancias das entidades e
relacionamentos é realizado por um algoritmo iterativo.

Em C-4, os autores adaptam a métrica de singularidade
de uma propriedade usada pelo algoritmo de ranking Sem-
Rank proposto em [3] e usam a técnica de ativagdo por es-
palhamento. A métrica do SemRank é estendida para medir
a singularidade de um recurso relativa a todas as outras ins-
tancias cuja classe pertence a mesma rede semantica. Essa
métrica é usada junto com uma medida de relevancia da
entidade para inicializar o fator de ativagao usado pela téc-
nica de ativa¢ao por espalhamento. Nessa técnica, dadas as
palavras-chave inseridas pelo usudrio na consulta, o algo-
ritmo faz a busca pelos nds no grafo através do calculo de
fator de ativagdo. Os autores definem um fator de decai-
mento para determinar quantos espalhamentos o algoritmo
deve fazer, para assim atingirem uma quantidade razoavel de
entidades e relacionamentos que eles consideram relevantes
a consulta. No fim, os resultados sao ordenados em ordem
de valor de ativagao.

4.3 Caracteristicas da abordagem: Q-2

A Tabela 3 contém uma organizacao dos estudos selecio-
nados, de forma a responder as perguntas feitas em Q-2. No
quesito da dependéncia de dominio, a grande maioria dos
estudos, apesar de realizar seus experimentos em um tinico
dominio, poderiam ser estendidos para outros dominios ape-
nas mudando a base de dados utilizadas.
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Quanto & dependéncia da query, hd uma variagdo nos tra-
balhos, mas pode-se observar uma correlagdo entre a de-
pendéncia da query e a personalizagdo do ranking. Grande
parte dos trabalhos que personalizam o ranking utilizam al-
gum parametro, seja ele definido pelo usuéario durante ou
ap6s a busca, ou usando o histérico de buscas do usuéario
para fazer a personalizagao, como em J-3. Isso permite que,
em alguns casos, o conteido inserido na query, mesmo sendo
o mesmo para diferentes usudrios, implique em diferengas no
resultado das fungbes de ranking.

A interface da query é, em grande parte, baseada na uti-
lizagao do nome das entidades a fim de se obter as relagoes
entre elas e construir o ranking. Dos trabalhos observados,
apenas um, o C-5, apresenta a possibilidade de melhorar a
funcao de ranking com o tempo. Esse fato se deve a que sua
funcéo de ranking refaz os célculos dos pesos dos relaciona-
mentos considerando a personalizagdo do usudrio.

Outra observacao é que os algoritmos que fazem uma per-
sonalizagdo do ranking e que utilizam técnicas de aprendi-
zado de maquina, isto é, J-2 e C-5, ndo necessitam de uma
configuragdo manual dos parametros de ranking. Ter uma
configuragdo manual desses pardametros por parte dos usué-
rios é indesejdvel, pois requer que os usuarios tenham um
bom entendimento de toda a esquematizacdo do sistema, o
que ¢é dificil para usudrios inexperientes [8].

H&4 também, em alguns trabalhos, a preocupagao com o
contexto da query. Nesses casos, o contexto de uma busca
tem influéncia no resultado de ranking, pois alguns relaci-
onamentos entre duas entidades ganham mais significancia
dependendo da intengdo (contexto) de interesse do usudrio.

4.4 Caracteristicas dos experimentos: Q-3

A Tabela 4 contém uma organizagdo dos estudos selecio-
nados, de forma a responder as perguntas feitas em Q-3.

Quanto aos experimentos, foi possivel observar que existe
uma variedade de bases disponiveis com uma grande varia-
cao de numero de instancias disponiveis em cada uma.

A qualidade do ranking foi uma preocupagao recorrente
nos trabalhos. Neles, procurou-se analisar se os melhores
resultados gerados pelos algoritmos propostos eram melho-
res do que os outros estudos com quem eram comparados,
ou se ao menos chegavam perto do desejo expressado pe-
los usuarios. As métricas estatisticas usadas para avaliar
os trabalhos, como a precisao e o ganho acumulado, servem
para expressar matematicamente a relevancia das técnicas
propostas. Outra das métricas avaliadas foi a complexidade
do tempo, que tem um peso significativo na experiéncia do
usuario.

Todos os algoritmos de ranking dos estudos selecionados
foram testados com usudrios reais, sendo que alguns artigos
nao informaram a quantidade exata de humanos envolvidos
nos experimentos. Esse tipo de testes demonstraram ser
uma poderosa ferramenta de verificagdo do algoritmo.

Alguns trabalhos, como C-1, C-2, C-3 e C-4, ndo apresen-
taram dados ou apresentaram poucos dados sobre os expe-
rimentos. Uma possivel explicacdo para isso é que, por se
tratarem de trabalhos mais antigos, ainda estavam em fase
de experimentagao e proposigao, nao tendo ainda resultados
concretos. Os primeiros artigos analisados nao fizeram com-
paragdo com outros algoritmos de ranking. E possivel que
seja também devido ao fato de serem artigos mais antigos.
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Table 3: Caracteristicas da abordagem utilizada nos estudos selecionados nesta RS.

ID  Independente do dominio/dominio espe- Independente da Interface da query Melhora  ranking Config. Sensibili-
cifico query /Dependente com 0 persona- manual dade ao
da query tempo lizado parame-  contexto
tros
J-1 Independente Dependente Nome das entidades  Nao Sim Sim Sim
C-1 Independente, porém cada entidade deve Dependente Nome das entidades, Nao Sim Sim Sim
ser manualmente associada a um contexto Contexto da query
C-2 Independente Dependente Nome das entidades  Nao Sim Sim Nao
C-3 Independente Independente Uma ontologia Nao Nao Nao Nao
C-4 Independente Independente Palavra-chave Nao Nao Nao Nao
J-2  Independente Dependente Nome das entidades  Nao Sim Nao Nao
C-5 Independente Dependente Nome das entidades  Sim Sim Nao Nao
C-6 Independente Dependente Nome das entidades  Nao Sim Sim Sim
J-3  Independente Dependente Nome das entidades  Nao Sim Sim Sim
C-7 Independente Independente Nome da entidade Nao Nao Nao Nao
Table 4: Caracteristicas dos experimentos realizados nos estudos selecionados nesta RS.
ID  Base de dados Métricas Comparagao com N?deins- N9dere- N° de
tancias® lagoes humanos
J-1  SWETO? Top k Ninguém 800K 1,5M 5
C-1 Prépria: dominio de artes NI Ninguém NI NI NI
C-2 SWETOQ?, US Senate Data NI Ninguém NI NI NI
C-3  Schema Web*° Precisao dos melhores k, Top k, Coefici- PageRank adaptado, NI NI 5
ente de correlagdo de Pearson AKTiveRank
C-4 Prépria: dominio de eletrénica NI Ninguém NI NI NI
J-2  Freebase linked-open-data'! Complexidade de tempo, Taxa de perda SemDis[2], LtR_-CA 185K K 20
cumulativa, Qualidade do ranking & Ga- (SemDis + SVM)
nho acumulado normalizado na posigao k
C-5 Freebase linked-open-data'! Complexidade de tempo, Propor¢ao de re-  SemDis[2], 340K 590K 20
gistros classificados entre os 10 melhores SVMLtR[9]
que foram rotulados como relevantes &
Numero de usudrios que deram feedback na
consulta k
C-6 Préprio: dominio de musica, fi- Spearman footrule & Precisdo dos melho- SemDis[2], SemRank 3K 70 5
nangas, terrorismo, esporte en- res k [3], Lee’s rank [18] Vi-
tre outros dal’s rank [23]
J-3  Préprio: dominio de musica, fi- Spearman footrule & Precisdo dos melho- SemDis[2], SemRank 3K 70 50
nangas, terrorismo, esporte en- res k [3], Lee’s rank [18] Vi-
tre outros dal’s rank [23]
C-7  Wikipedia, KORE[10] Comparagao dos melhores 10 Baseline: relaciona- 30M ge- 192M 2
mentos mais popula- rados, 21
res avaliados

5. DISCUSSAO E CONCLUSOES

Buscas que vasculham a Web Semaéantica, em especial con-
siderando o relacionamento entre os dados, tém sido pro-
postas, assim como solugbes para melhor classificar os re-
sultados a serem exibidos ao usudrio. No entanto, ainda ha
espago para melhorar a forma com que o motor de busca
realiza a pesquisa e classifica os resultados, de maneira que
estes sejam mais precisos, e tenham maior correlagdo com
os interesses do usuério.

A grande maijoria dos artigos que possuem personalizagao
do resultado do ranking necessitam de uma configuragao ma-
nual de parametros por parte dos usuarios. De fato, os Uni-

8K equivale a mil, M a milh&o e NI representa Ndo Infor-

mado

“http://knoesis.wright.edu/library /ontologies /sweto,/
Yhttp://www.schema Web.info

cos dois métodos que nao precisam de configuragdo manual
s&o os que utilizam técnicas de aprendizado de méquina.
Assim, o estudo da aplicacdo de técnicas de aprendizado de
maquina se torna uma abordagem interessante para a area.

Somente um dos algoritmos presentes nessa RS apresen-
tou a capacidade de aprender a preferéncia do usudrio com
0 tempo, o que abre um espago para pesquisas que desen-
volvam algoritmos com essa caracteristica.

Levando em consideragdo o uso de aprendizado de ma-
quina e a evolugao do algoritmo com o tempo, sugere-se o
estudo de técnicas com essas duas caracteristicas, como o
aprendizado por refor¢o. Algoritmos de ranking que usam
aprendizado por reforco tém sido aplicados com sucesso em
motores de busca baseados em consulta a palavras-chave
na Web tradicional, como em [22]. O algoritmo deles usa
feedback do usudrio para fazer o ranking de paginas Web.
Como sugestao de trabalho futuro, seria interessante verifi-

"http://schemaviz.freebaseapps.com/?domain=/fictional_universe
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car a possibilidade de adaptagao dessa técnica para a Web
Semantica.
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