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RESUMO

A identificacdo botanica de espécies vegetais nativas da Amazonia é parte integrante
do inventario florestal, imprescindivel para o plano de manejo florestal e essencial para que a
comunidade cientifica conheca mais e melhor a floresta Amazonica. No entanto, o processo
usual de identificacdo botanica normalmente usa apenas o conhecimento empirico de nativos
conhecedores da floresta (mateiros), os quais adotam nomes vernaculares (populares) na
determinacdo das espécies, que por sua vez, apresentam divergécias dos nomes cientificos
catalogados por taxonomistas. Tendo esta probleméatica como cenério de pesquisa, este
trabalho propde um modelo conceitual para suportar um referencial semantico que apoie 0
processo de identificacdo de espécies botanicas da Amazdnia, com intuito de minimizar as
divergéncias de conhecimento entre taxonomistas e mateiros, e consequentemente aumentar a
acurgcia do método de identificacdo. Para tal, sdo utilizados recursos semanticos (e.g.
ontologia e vetores semanticos) na formalizacdo do conhecimento capturado. Dois cenéarios de
aplicacdo sdo usados para avaliar este trabalho, nomeadamente: (i) o cendrio Inventario
Florestal que utiliza como instrumento avaliativo o sistema especialista para identificacdo
botanica por caracteristicas; (ii) o cenario Imagem Madeira que utiliza como instrumento
avaliativo o sistema especialista para classificacdo de imagem de madeira. Como parte dos
resultados, estes cenarios utilizam o reconhecimento de padrdo no apoio a tomada de deciséo
usando ferramentas computacionais no auxilio ao processo de identificacdo de espécies
florestais comercializadas na Amazo6nia, com taxas de acertos de 65% de reconhecimento em
imagens de madeira. Por conseguinte conclui-se que o referencial semantico proposto neste
trabalho contribui sobremaneira no ambito ambiental, no que tange a producdo de

conhecimento sobre a Amazonia.

Palavras-chaves: Gestdo do Conhecimento, reconhecimento de padrdo, ontologia, vetor

semantico, sistemas especialistas.



ABSTRACT

The botanical identification of species native of the Amazonian is an integral part of any
forest inventory, mandatory for forest management plan and, therefore, essential for the
scientific community to know more and better the Amazonian forest. However, the usual
process of botanical identification is based on the empirical knowledge of native people from
the forest (Bushmen) that use vernacular names to identify species, which in turn do not
match the scientific names cataloged by taxonomists. Having this problem as the research
scenario, this work proposes a conceptual model based on a semantic referential to support the
process of identification of botanical species in the Amazon, helping reducing the knowledge
mismatch between taxonomists and foresters, and consequently increase the accuracy of the
current identification method. Semantic resources (e. g. ontology and semantic vector) are
used in the formalization of captured knowledge. Two application scenarios are used to assess
this work, namely: (i) the Forest Inventory that uses as an evaluation tool the specialist system
for botanical identification by characteristics; (ii) the Image Timber that uses as an evaluation
tool the expert system for image classification of wood. As part of the results, these scenarios
use the pattern recognition to support decision making by providing computational tools to aid
the process of identification of forest species marketed in the Amazon, with 65% accuracy
rates in wood images. Final conclusion is that the semantic reference proposed in this work

brings a relevant contribution regarding the production of knowledge about the Amazon area.

Keywords: Knowledge Management, pattern recognition, ontology, semantic vector, expert

systems
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1. INTRODUCAO

A Gestéo do Conhecimento! (GC) est4 intimamente relacionada ao fator sucesso no
processo de tomada de decisdes, 0 que tende a aumentar a medida que se intensifica a
interacdo entre a producdo de conhecimento e tecnologia (ROSSETTI e MORALES, 2007).
Nesta perspectiva, o atual contexto tecnoldgico apresenta novos desafios aos processos de
producdo de conhecimento, o que permite expandir o alcance nos dominios de aplicacdo e
potencializar as funcionalidades de um referencial semantico.

Segundo Luckesi e Passos (1996), adquirir conhecimento ndo é compreender a
realidade retendo informacdo, mas utilizando-se desta para desvendar o novo e avancar,
porgue quanto mais competente for o entendimento do mundo, mais satisfatoria serd a acao do
sujeito que o detém. Desta forma, o conhecimento é o resultado do processamento analitico de
informagdes que fornece subsidios essenciais para tomada de decisdes estratégicas. Em outras
palavras, as informacdes facilitam no processo de cognicdo, mas, por si s6, ndo realizam
efetivamente o conhecimento.

Le Coadic (2004) vislumbrou duas caracteristicas que marcam a atualidade do acesso
a informacdo: sua explosdo quantitativa (crescimento exponencial e facilidade de publicacdo
de contetdos por parte dos usuarios) e a implosao do tempo para a sua comunicacgdo (o limite
humano de absorcdo de informacdes e interagdo ¢ limitado). Segundo este autor, “a conjuncao
desses dois fendmenos levou ao aparecimento de fluxos [...] de informacdo muito elevados,
isto é, a circulagdo de considerdveis quantidades de informagdo por unidade de tempo” (LE
COADIC, 2004).

O uso de referenciais semanticos (como, por exemplo, ontologias® e taxonomias de
conceitos®) para representar conhecimento na web e em outros dominios permitiu o
desenvolvimento de novos mecanismos de buscas (e.g. buscas semanticas), inferéncias e

analise em banco de dados e contetdos complexos, mapas conceituais, além de viabilizar o

! Gestdo do Conhecimento: possui a finalidade de entender, focar e gerir, de forma sistematica, bem como explicitar
para deliberar sobre a construcdo de conhecimento, sua reutilizagao, renovacao e aplicagio. (WIIG, 1997)
2 Ontologia: ¢ uma especificacio de conhecimento consensual sobre um modelo abstrato de dominio, definida
explicitamente em termos de conceitos, suas propriedades e relagdes por meio de axiomas, possibilitando, assim, que
seja legivel por maquinas (STUDER et al., 1998).
3 Taxonomia de conceitos: representar conceitos através de termos, agilizar a comunica¢io entre especialistas e
outros publicos; encontrar o consenso; propor formas de controle da diversidade de significagdao e oferecer um mapa
de area que servira como guia em processo de conhecimento (TERRA, 2000).

1
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uso de agentes inteligentes para buscar informagéo na Web de forma muito mais fidedigna e
rapida (BITTENCOURT et al.,, 2008). Contudo, o desenvolvimento de um referencial
semantico € um processo complexo, demorado, visto que se trata de um artefato da
engenharia de software com vocabularios, ferramentas e metodologias especificas que
envolvem profissionais especialistas no dominio de conhecimento a ser aplicado e
engenheiros do conhecimento (GUARINO, 1998).

O presente trabalho propée um modelo conceitual que engloba a construcdo de um
referencial seméantico aplicado ao dominio da Boténica, capaz de suportar 0s processos de
reconhecimento de padrdo aquando da identificacdo de espécies da flora amazénica, o que
implica em necessariamente imergir no cenério botanico e angariar o conhecimento com
profissionais e fontes de conhecimentos disponiveis. Parte da pesquisa, mais especificamente
a integracdo do referencial semantico com as tecnologias de reconhecimento de padrdes, foi
desenvolvida no Grupo de Investigacdo sobre Interoperabilidade de Sistemas (GRIS)
integrado no Instituto UNINOVA - Instituto para o Desenvolvimento de Novas Tecnologias,
sediado na Faculdade de Ciéncias e Tecnologia (FCT) da Universidade Nova de Lisboa
(UNL), Portugal.

1.1 Objetivo e Resultados Esperados

O objetivo geral deste trabalho é propor um referencial semantico que apoie o
processo de identificacdo botanica de espécies amazonicas.
Os resultados esperados para este trabalhos de tese sdo apresentados em quatro grupos,
nomeadamente resultados cientificos, tecnoldgicos, académicos e outros.

REsSULTADOS CIENTIFICOS

e Um modelo conceitual que aporte um referencial seméntico no &mbito da boténica,
para suportar processos de reconhecimento de padrdes.

e Um modelo conceitual de suporte ao processo de integracdo semantica entre o
referencial semantico e o processo de reconhecimento de padrdes.

RESULTADOS TECNOLOGICOS

e Provas de conceito baseadas em ambientes computacionais que ajudem a validar os
conceitos propostos na tese.
e Ferramentas computacionais que viabilizem a tomada de decisdo no processo de

identificacdo botanica.
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e Algoritmos de reconhecimento de padrdes de imagens e conhecimento de espécies
amazonicas.

RESULTADOS ACADEMICOS

e “Integracdo de descritores de textura (Haralick e coloragdo) para reconhecimento de
padrao de espécies florestais da Amazonia” Trabalho de Conclusdo de Curso do Curso
Ciéncia da Computacdo — UFOPA, em desenvolvimento.

e “Madeiras agrupadas comercialmente Sob 0 mesmo nome vernacular no Oeste do
Para” Iniciacao Cientifica - UFOPA

OUTROS RESULTADOS BASEADOS NOS CENARIOS DE AVALIACAO DA TESE

e Contribuicdo no projeto AqguaSmart, implementacdo das tecnologias e conceitos
utilizados na tese.

e Potenciais sugestdes para o aprimoramento do desenvolvimento sustentavel no manejo
florestal no setor madeireiro.

e Potenciais sugestdes para a contribuicdo na conservacdo ambiental e o
desenvolvimento social na regido Amazonica.

e Potenciais sugestdes para uma melhor fiscalizacdo no setor madeireiro.
1.2 Motivacao e Caracterizacédo do Problema

A constante preocupacdo pela conservacdo da Biodiversidade tornou-se elemento
integrante da consciéncia da comunidade internacional, motivada pela percepcao de uma série
de ameacas, como a destruicdo crescente e continua da vegetacdo nativa, visando a
implantacdo de culturas agropastoris ou a extracdo madeireira, sem a manutencao das areas de
reserva legal e protecdo permanente. Problema igualmente sério é o desmatamento, com
posterior abandono do solo, deixando-o descoberto, sujeito ao empobrecimento e a erosao.

A floresta Amazonica, detentora da maior diversidade biologica do planeta, tornou-se
foco das atencOes da opinido publica, uma vez que diversas espécies estdo em extingédo
propiciando a diminuicdo dos recursos naturais em decorréncia da degradagcdo, em um ritmo
sem precedente e colocando em risco o bem-estar da humanidade (BRADSHAW et al., 2009).

A fragmentagdo de informacdes disponiveis, assim como a grande variedade de fontes
cientificas e ndo cientificas dificultam o entendimento do dominio de conhecimento como um
todo e evidenciam a necessidade de integracdo de conhecimentos dispersos.

A Dbusca por informacBes fidedignas no ambito da boténica sdo agravadas pela
escassez de botanicos taxonomistas que atuem na regido, mais especificamente no processo de

3
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identificacdo boténica de espécies Amazonicas, atividade esta prevista no inventério florestal
obrigatoriamente contida em todo sistema de manejo florestal. Tal situacéo leva a substituicdo
do profissional por nativos conhecedores da floresta (mateiros), os quais adotam nome
vernacular (i.e, popular ou ndo cientifico) na determinacao das espécies.

A inexisténcia de um conceito que considere conhecimento, padrdes e 0s atores
intervenientes neste cendrio motiva a conducdo deste trabalho. A auséncia de um referencial
semantico com uma base de conhecimento sélida no @mbito da botanica dificulta interagir ou
mesmo imergir com areas de conhecimentos distintos, em destaque a area da computacéo e
tecnologia como um todo, permitindo novos cenarios, possibilidades e desafios na boténica.

Neste contexto, identifica-se a importancia do dominio da botanica nos mais diversos
setores do conhecimento e, desta forma, vislumbra-se a necessidade de construcdo de
conhecimento necessario para criar um referencial semantico na area. Mais que isso, propor
um conceito que permita que este processo de criacdo seja replicavel para que possibilite a
expansdo do referencial semantico desenvolvido ou mesmo o desenvolvimento em outros

dominios do conhecimento.
1.3 Pergunta da Pesquisa e Hipotese

A seguinte pergunta de pesquisa guia este trabalho:

Como representar formalmente o conhecimento necessario para criar
um referencial semantico no dominio da botanica, suportando o reconhecimento
de padrdes de espécies amazbnicas?

Esta pergunta de pesquisa sustenta-se nas seguintes hipoteses:

e O uso de um referencial seméntico no dominio da boténica diminui a
inconsisténcias nos resultados do processo de identificagdo de espécies
amazonicas;

e O uso de reconhecimento de padrdo aumenta a acuracia do processo de
identificacdo boténica;

e A integragdo entre o referencial semantico e as tecnologias de
reconhecimento de padrdes aumenta as taxas de precisdo dos resultados
de classificagdo de espécies botanicas.
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1.4 Contribuicéo Inédita

A definicdo desta pesquisa foi baseada em trabalhos disponiveis na literatura no

ambito da producdo de conhecimento no dominio da identificacdo botanica que serdo

referenciados no decorrer da tese. Entretanto, nota-se a escassez de um referencial semantico

que suporte a identificacdo botanica. Desta forma, a contribuicdo inédita desta tese € a criagcdo

de um referencial semantico que suporte o processo de identificacdo botanica de espécies

amazonicas. Para tal, sdo considerados aspectos essenciais para construcdo do referencial

semantico, que apresentam ineditismos e contribuicdes cientificas decorrente da elaboracéo e

da validacdo do modelo conceitual proposto, nomeadamente:

Um modelo conceitual que aporte um referencial semantico no ambito da botanica,
suportando processos de reconhecimento de padroes;

Um referencial seméantico que aporte a producdo de conhecimento no dominio da
botanica mais especificamente no processo de identificacdo botanica;

A ontologia Onto-AmazonTimber (representando conceitos em Portugués e em Inglés
também) que oferece relagdes semanticas e restricdes axiomaticas que inferem sobre
caracteristicas e imagens botanicas dispostas hierarquicamente, e representadas por
entidades e propriedades;

No decorrer do desenvolvimento da tese destacam-se outras contribuicdes relevantes

que apesar de ndo serem inéditas, contribuiram sobremaneira para o enriquecimento cientifico

do trabalho, a citar:

Um sistema especialista para identificar espécies boténicas baseados em
reconhecimento de padrfes de caracteristicas e imagens das espécies;

Um sistema especialista para classificar imagens de madeira de espécies amazonicas;
Algoritmos de reconhecimento de padrdes de imagens e conhecimento de espécies
amazonicas

Atribuicdo de vetor semantico como maquina de inferéncia para melhoria da
classificacdo de padrdes botanicos;

A integracdo semantica entre o referencial semantico e o reconhecimento de padroes;
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1.5 Contextualizacdo do Trabalho

A representacao formal de conhecimento com suas complexas estruturas de relacoes é
0 objetivo de um referencial semantico (LEGG, 2007). No presente trabalho, o referencial
semantico serd concretizado com o desenvolvimento de tecnologias semantias, dentre estes
destaca-se a ontologia. Na concepcdo de Breitman (2005):

Ontologias sdo especificacfes formais e explicitas de conceitualizacdes
compartilhadas. Ontologias sdo modelos conceituais que capturam e
explicitam o vocabulario utilizado nas aplicagcGes semanticas. Servem como
base para garantir uma comunicacéo livre de ambiguidades.

As ontologias identificam um ndcleo de conceitos e suas relacdes no intuito de
representar um dominio de conhecimento. Ndo limitando-se somente a isto, mas ao se
fornecer uma descri¢cdo exata do conhecimento de forma diferente da linguagem natural,
amplamente utilizada nas pesquisas sintaticas onde a recuperacao da informacéo é limitada a
buscas por palavra-chave, as ontologias possibilitam o “entendimento” peloS programas
computacionais.

Por isso, ha necessidade do desenvolvimento de ferramentas que ampliem a dimensao
semantica dos termos para processamento pelo computador. As relagcbes seméanticas com
propdsito de representacdo do conhecimento, ao serem explicitadas, eliminam interpretacdes
dubias: dois conceitos podem se relacionar de muitas formas diferentes, mas ao explicitar a
relagdo pretendida, o conhecimento € transmitido (CAMPOS, 2009).

Nesta tese, a ontologia representa uma parte do dominio de conhecimento da Botanica,
considerando a complexidade dominio como o vasto acervo da biodiversidade das espécies
florestais existentes na maior floresta tropical do mundo (Amazobnia), aliado a falta de
acuracia do atual processo de identificacdo botanica e as adversidades da exploracdo
madeireira na regido.

O processo de comercializagdo da madeira inicia-se no inventario florestal, é a base do
plano de manejo e da producdo de uma empresa madeireira, um dos mais importantes passos
rumo ao manejo sustentdvel. Este deve fornecer, além do volume total exploravel, a
distribuicdo do numero de arvores por hectare e por classe de didmetro; area basal por hectare,
por classe de didmetro, por grupo de espécies e para cada espécie individualmente (SILVA,
2001).

O método usual de inventéario florestal segundo Procdpio e Secco (2008) conta com o

conhecimento empirico de nativos conhecedores da florestal, os quais adotam nomes
6
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vernaculares na identificacdo das espécies. O nome cientifico correspondente, listado pelas
empresas madeireiras no inventario comercial, geralmente vem de listas de nomes provaveis
para 0 nome vernacular estabelecido pelo mateiro, proveniente de literatura especializada ou
de listas do IBAMA. Procopio e Secco (2008) afirmam que a correspondéncia de nomes €
feita sem a adocéo de critérios cientificos, morfologicos ou ecoldgicos das espécies.

A utilizacdo de nomenclaturas populares nos inventarios florestais torna inconsistente
a verdadeira ocorréncia geografica das espécies, visto que a denominacdo vernacular varia
conforme a regido, a cultura ou ao uso na comercializacdo (MARTINS-DA-SILVA, 2002).

N&o existe uma padronizagdo da nomenclatura cientifica com a denominacéo popular,
posto que uma espécie pode receber diversos nomes vernaculares ou varias espécies podem
ser designadas por um Unico nome vernacular. Essa problematica encontra-se muito bem
expressa no livro langado pelo Laboratdrio de Produtos Florestais do Ibama (CAMARGOS et
al., 1996).

A exemplo disto, Souza e colaboradores (2006) identificam espécies de género
Dipteryx Schreber e Tabebuia Gomes ex DC sendo comercializadas em conjunto sob a
denominacdo comum de Cumaru, salientando que este ultimo é popularmente conhecido
como Ipé. Outro fato interessante no estudo é a representatividade das mesmas, onde Dipteryx
odorata, espécie habitualmente associada ao nome vernacular de Cumaru, ficou como a
segunda mais representativa da amostragem.

Moutinho e equipe (2008), ao realizarem o levantamento das espécies
comercializadas como pau-mulato no Estado do Amapa, identificaram seis espécies
pertencentes a quatro géneros botanicos, em que duas dessas espécies sdo comumente
conhecidas como cumaru-amarelo (Taralea oppositifolia) e cupitba (Goupia glabra). Sobre
outras duas, pertencentes ao género Capirona Spruce, sequer havia registro de sua
comercializacao.

Neste contexto, busca-se nesta pesquisa integrar o referencial semantico da boténica
com tecnologias de reconhecimento de padrdo que possam apoiar a tomada de decisdo no

processo de identificacdo boténica, possibilitando o aumento da acuracia dos resultados.
1.6 Estrutura da Tese

Este documento esta estruturado como se segue:
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e Capitulo I, Fundamentacdo Teorica: é composto de um referencial tedrico no qual se
apresentam as areas GC, Sistemas Especialistas e Reconhecimento de Padrdes
(Processamento de Imagem);

e Capitulo IIl, Trabalhos Correlatos: contém os trabalhos mais relevantes identificados
na literatura que estdo relacionados com a problematica discutida nesta tese;

e Capitulo IV, Metodologia da Pesquisa: apresenta os aspectos metodoldgicos da tese, o
que inclui metodologias para construgdo da Ontologia, de aquisicdo de conhecimento
e para validacdo do referencial semantico;

e Capitulo V, Modelo do Referencial Semantico aplicado ao processo de identificacdo
botanica: apresenta os principais conceitos e definicGes que embasam esta tese,
descreve 0 modelo conceitual da tese proposto por meio de uma descricdo detalhada
sobre as trés etapas que o compdem, sendo: (1) Projeto; (2) Implementacédo; e (3)
Anélise de Resultados e Validacao;

e Capitulo VI, Conclusdes e Trabalhos Futuros: € dedicado as conclusdes obtidas com
esta tese, apresenta as contribuicdes da pesquisa e os desafios encontrados, além de
sugerir possibilidades de trabalhos futuros a partir dos resultados obtidos com esta

pesquisa.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a fundamentacgdo tedrica que sustenta o desenvolvimento deste
trabalho, cobrindo aos seguintes temas: (i) teorias, conceitos e ferramentas que suportam a
GC, incluindo o conhecimento propriamente dito, e aspectos técnicos e estruturais dos
Referenciais Semanticos, com destaque para as ontologias; e (ii) teorias e técnicas de
Reconhecimento de Padrdes baseado em Processamento de Imagem.

2.1 Gestao do Conhecimento

2.1.1 O Conhecimento

A perspectiva de um conceito que defina conhecimento ndo pode satisfazer
unanimamente a comunidade cientifica, posto que o conhecimento ndo pertence a uma area
especifica da ciéncia; ele é universal e transita por caminhos diversos com o propdésito de
atender novos paradigmas.

O debate existente em torno do entendimento conceitual sobre o conhecimento
perpassa geracdes e periodos da humanidade. A Tabela 1, apoiada em Nonaka e Takeuchi
(1997), apresenta visdes do conhecimento cunhadas por diversos autores em diferentes
momentos da humanidade, oferecendo elementos sobre a amplitude do conceito, sua

complexidade e suas varia¢@es, que acompanham o movimento evolutivo da sociedade.

Tabela 1. Frases e definicdes associadas a Conhecimento
Fonte: Adaptado de (NONAKA e TAKEUCHI, 1997)

AUTOR CITACOES / DEFINICAO

Aristételes (384- | O conhecimento é sempre ocasionado pela percep¢do sensorial.
322a.C)

René Descartes A verdade definitiva ¢ deduzida a partir de um “eu pensante”,

(1896-1650) independente do corpo e da matéria.
John Locke Compara a mente a uma tabula rasa, uma folha de papel sem
(1632-1704) conteudo. Somente as experiéncias podem proporcionar ideias a

mente, sendo possivel adquirir conhecimento por inducdo, a partir

de experiéncias sensoriais.
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Immanuel Kant
(1724-1804)

O conhecimento parte do pensamento légico do racionalismo e da
experiéncia sensorial do empirismo em que a mente humana é
tabula rasa ativa, que ordena as experiéncias sensoriais no tempo e
no espaco, suprindo-se de conceitos como ferramenta de

compreensé&o.

Georg
Hegel
(1770-1831)

wW. F

O conhecimento comega com a percepcdo sensorial, ao se tornar
mais subjetiva e mais racional por meio da purificacédo dialética dos
sentidos chega, por fim, ao estagio do conhecimento do espirito

absoluto.

Jena-Paul Sartre
(1905-1980)

O mundo se revela pela nossa conduta, é a escolha intencional do

fim que revela a realidade.

Nonaka
Takeuchi (1997)

e

O conhecimento é percebido como um dos mais importantes ativos
gque uma empresa ou pessoas podem possuir, € que suplanta os

tradicionais fatores de producéo, terra, capital e trabalho.

Sveiby (1998)

A construcdo do conhecimento € continua e cumulativa, em um
processo de consumo e usos constantes, onde a informagéo
armazenada ndo possui valor, mas sua preciosidade esta inserida no

contexto da geracao do conhecimento.

Davenport e | E a informacdo nutrida de valor que interage com aspectos relativos

Prusak (1998) a experiéncia, contexto, interpretacdo e reflexao.

Terra (2000) Elemento reutilizavel, cujo valor se amplia a medida que ¢
utilizado.

Zabot (2002) E um fator competitivo de extremo poder e importancia, n&o s sua
aquisicdo, como também sua criacdo e transferéncia.

Leff (2002) E condicionado pelo contexto geografico, ecolégico e cultural em

que se produz e se reproduz determinada formacéo social.

Servin (2005)

E derivado da informac&o, mas alerta que € o valor incorporado que
da o significado ao conhecimento. Nesse sentido, é possivel afirmar

que a informacéo desprovida de valor ndo gera conhecimento.

Figueiredo
(2005)

E aquilo que torna alguém apto a agir em circunstancias especificas.
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Conhecimento é o objeto central da GC, discutida a seguir. Segundo Wiig (1997), a
GC possui a finalidade de entender, focar e gerir, de forma sistematica, bem como explicitar
para deliberar sobre a construcéo de conhecimento, sua reutilizacdo, renovacéo e aplicacao.

De acordo com Singh e Soltanai (2010), as mudancas no ambiente onde se interage
aliado a complexidade tecnoldgica exigem uma estrita organizacdo do conhecimento baseado
em informacBes. A GC enquadra-se em situagfes criticas de adaptacdo a ambientes
conturbados, remete aos recursos tecnoldgicos aliados a informacdo e a criatividade dos
envolvidos nos momentos de recuperacao.

Por sua vez, Amin, Zawawi e Timan (2011) relatam que a GC, do ponto de vista
estratégico, desenvolve a aprendizagem organizacional, que vai muito além do aprendizado
individual englobando também as relacGes estabelecidas entre estes individuos, nas
organizagbes. O conjunto de diferentes habilidades empregadas em locais distintos (ao
cooperarem para executar uma tarefa comum) cria uma coexisténcia que ultrapassa a propria
tarefa para a criagdo de um novo conhecimento organizacional.

Ampliando as possibilidades oferecidas pela GC, Fialho e colaboradores (2006)
argumentam que a evolucdo do pensamento humano tem sido um grande aliado no
desenvolvimento da GC, juntamente com as tecnologias de informagdo e comunicagdo. A
relagdo do homem com as tecnologias tem promovido a gestdo de pessoas, papel fundamental
no amparo a gestdao de conhecimento, proporcionando um processo de mudanca de cultura nas
organizacgoes.

Amin, Zawawi e Timan (2011) destacam que o conhecimento organizacional é oriundo
do compartilhamento do conhecimento de cada um dos individios que a organizagdo compde.
Armazenar este conhecimento organizacional torna-se uma vantagem estratégica para, entdo,
compartilhar e atender novas solicitacbes que necessitam dos conhecimentos; tal partilha de

conhecimento ¢ definida como “cultura de interacdo social”.

2.1.1.1 ESTRUTURA E FORMAGCAO DO CONHECIMENTO

De acordo com Davenport e Prusak (1998, p. 1),
“por mais primadrio que possa soar, é importante frisar que dado,
informag¢do e conhecimento ndo sdo sinonimos [...] entender o que
s80 esses trés elementos e como passar de um para outro e essencial
para a realizacdo bem-sucedida do trabalho ligado ao

conhecimento”.
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Bhatt (2001) enfatiza a dificuldade de definir dado, informagdo e conhecimento.
Apenas por meio da perspectiva de um usuario, € que se consegue distingui-los.
Normalmente, dados sdo considerados fatos novos, enquanto a informacdo é vista como um
conjunto de dados organizados. O conhecimento, por sua vez, é percebido como uma
informagdo estruturada e com sentido claro.

Firestone e McElroy (2001) diferenciam dado, informacéo e conhecimento da seguinte
maneira:

e Dado: é um valor observavel, mensurével ou calculavel de um atributo. O contexto
(sempre existente) € o que torna compreensivel a estrutura do formato de um dado.

e Informagdo: sempre promovida por dados. Em termos gerais, informacéo € definida
como dado mais interpretacdes.

e Conhecimento: é a informacgdo que passou por testes e avaliacdes em processos que
procuram eliminar erros e alcancar a verdade; portanto, mais confiavel e aprimorado
por registros e experiéncias.

Desta forma, identifica-se a ocorréncia de uma relacdo hierarquica de valores entre
dados, que, indexados e contextualizados, geram a informacdo e, por conseguinte, quando
analisados e integrados no processo cognitivo (humano) geram o conhecimento, como pode
ser observado na Figura 1.

No entanto, uma hierarquia pode ser analisada no sentido inverso e, desta forma, a
informacdo emerge com a existéncia de um conhecimento que possibilita compreender sua
formulacdo e os dados sdo catalogados apds a informacdo que valida a ocorréncia de fatos
(TUOMI, 1999). O conhecimento passa a existir na ocorréncia da interpretacdo, analise e
avaliacéo da informagdo dentro de um contexto e de um modelo mental. Como cada individuo
possui um modelo mental Gnico, especifico e distinto, essas informacgdes podem transformar-
se em conhecimentos distintos (ALBINO; GARAVELLI; SHIUMA, 2001)(GUPTA,;
MCDANIEL, 2002)(ROWLEY, 2007)(BENNET; BENNET, 2008).
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Entendimento de padriies Conhecimento

principios: aprendizagem Combinacio de informacio

Contextual, experiéncia, insight
Incluireflexac, sintese & contexto

De dificil estruturagio

Depende da mente humana e da capacidade
de interpretacio e absorcdo das pessoas

Informagdo \
Eidentificacdlo com um capital

Compreensao das
relages: analise

Dados dotados de [
relevandcia e proposito
Exige consenso em relagio
ao significado

— Dados £ identificado com um
recurso

Registro ou fato em estodo bruto
Facilmente estruturaclos
Facihmente transferiveis
Facilments armazenados em
Computadores e outros sistemas

Observacgies: fatos, contecimentos,
fendmenos e ohjetos

Figura 1. Estrutura da formacéo do conhecimento
Fonte: Adaptado de Beal (2004)

2.1.1.2 CONHECIMENTO TACITO X CONHECIMENTO EXPLICITO

Segundo Nonaka e Takeuchi (1997) a criagdo do conhecimento apresenta duas
dimensfes em sua estrutura conceitual basica de formulacéo: epistemoldgica e ontologica. A
dimensdo epistemoldgica retrata as distingcdes entre o conhecimento tacito e o explicito, por
sua vez, a dimensdo ontoldgica retrata os niveis de envolvimento das entidades no processo de
criagdo do conhecimento, nomeadamente individual, grupal, organizacional e
interorganizacional.

Na dimenséo epistemoldgica, segundo Fialho e colaboradores (2006), o conhecimento
tacito envolve fatores intangiveis, como as perspectivas e sistemas de valor do ser humano.
Também possui uma importante dimensdo cognitiva, com esquemas, modelos mentais,
crengas e percepgdes. Por conseguinte, o conhecimento explicito pode ser transmitido
facilmente entre os individuos, comunicado e compartilhado de maneira simples sob a forma
de dados brutos, formulas cientificas, procedimentos codificados ou principios universais,

podendo ser processado, armazenado e transmitido eletronicamente de forma rapida.
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De acordo com Nonaka e Takeuchi (1997), o conhecimento tacito passa a ser
adquirido pela memoria de experiéncias de um individuo e com o surgimento de uma tarefa
adversa novas experiéncias surgem. Em contraste, o conhecimento explicito compde sua
fracdo do conjunto do conhecimento formal e sistematizado, por meio de palestras,
seminarios, livros e videos, entre outras formas.

Embora os tipos de conhecimento tacito e explicito sejam distintos, na sua esséncia
ndo sdo entidades totalmente separadas e podem ser entendidas como complementares. O
conhecimento tacito € pessoal, especifico ao contexto e, assim, dificil de ser formulado e
comunicado. Ja o conhecimento explicito (ou “codificado”) refere-se ao conhecimento
transmissivel em linguagem formal e sistematica (NONAKA e TAKEUCHI, 1997). Um
espiral do conhecimento “surge quando a interacdo entre conhecimento tacito e conhecimento
explicito eleva-se dinamicamente de um nivel ontoldgico inferior até niveis mais altos”
(NONAKA e TAKEUCHI, 1997).

2.1.2 Modelo de GC

Apesar de existir uma vasta bibliografia sobre a GC, encontram-se poucos modelos
formais. Segundo Wilson (2002) modelos sdo essencialmente descrigdes de entidades,
processos, atributos e suas interacGes no intuito de assertivas e viabilizacdo. Neste sentido,
faz-se necessario identificar os principais modelos e praticas que destacam-se na literatura,
cujas experiéncias buscam reportar a criacdo de conhecimento.

Todos os modelos apresentados neste capitulo sdo relevantes, e cada um oferece
fundamentos tedricos valiosos na GC e na compreensdo das organizacfes da atualidade. Na
sua totalidade compartilham uma abordagem conexionista e holistica para entender melhor a
natureza do conhecimento como um sistema complexo adaptativo que inclui conhecedores,
ambiente organizacional e sua rede de compartilhamento de conhecimento.

Segundo Dalkir (2005) os mais relevantes modelos de GC sdo: Von Krogh e Ross;
Nonaka e Takeuchi; Prax; Cavacanti; Angeloni; Stollenwerk; Chun Wei Choo; Wiig; Boisoti

I-Space. Tais modelos séo descritos a seguir.

2.1.2.1 MODELO EPISTEMIOLOGICO ORGANIZACIONAL VON KROGH E ROOS

O modelo de GC de Von Krogh e Roos (1995) apresenta uma distingdo entre o
conhecimento individual e o conhecimento social, aplicando uma abordagem epistemoldgica

para a GC organizacional.
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A perspectiva cognitivista (VARELA, 1992) propde que um sistema cognitivo
(cérebro humano ou computador) cria representacdes (isto €, modelos de realidade) e que o
aprendizado ocorre quando estas representacbes sdo manipuladas. A epistemologia
organizacional cognitiva entende o conhecimento organizacional como um sistema auto-
organizado em que as informagdes dos seres humanos sdo transparentes para o exterior. O
cérebro é uma méaquina baseada na logica e deducdo que ndo permite quaisquer proposicdes
contraditérias, comparada a organizacdo que escolhe as informagfes de seu ambiente e as
processa de forma Idgica.

A abordagem conexionista, por outro lado, é mais abrangente. O cérebro percebe a
"totalidade”, propriedades globais, padrdes e sinergias, ndo limitando-se a processos de
sequenciamento de simbolos. As regras de aprendizagem ocorrem com a interacdo entres 0s
diversos componentes dessas redes. As decisfes ndo sdo apenas tomadas a partir do ambiente,
mas também geradas internamente. Os individuos sdo partes de um sistema organizacional
interligado, e o conhecimento, por sua vez, € um fendmeno emergente que se origina a partir
das interacdes sociais destes individuos.

Nesta perspectiva, o conhecimento reside ndo sé na mente dos individuos, mas
também nas conexdes entre esses individuos. A mente coletiva é formada como a
representacdo desta rede, e é isso que esta no cerne da GC organizacional.

VVon Krogh e Roos (1995) adotam a abordagem conexionista em seu modelo de GC de
epistemologia organizacional, o conhecimento reside nas relacdes entre os individuos dos
mais diversos niveis sociais. Conhecimento é dito ser "encarnado”, isto é, "tudo que se sabe é
conhecido por alguém" (VON KROGH e ROOS, 1995).

2.1.2.2 MODELO DE NONAKA E TAKEUCHI

O modelo de Gestdo de Conhecimento de Nonaka e Takeuchi, conhecido como
modelo SECI, apresenta as seguintes dimensdes especificadas no processo de criacdo do
conhecimento por Nonaka e Takeuchi (1997): (i) a dimensdo epistemoldgica, que evidencia a
transferéncia do conhecimento estritamente por linguagem formal e sistematica de individuos,
unicos detentores da capacidade de criar conhecimento; e (ii) a dimensdo ontoldgica que
relata a criagdo do conhecimento baseado na interagdo entre o conhecimento tacito e o
explicito em ambiente de GC. Tais conhecimento tacito e explicito assumem um papel
determinante na definicdo das fases de conversdo de conhecimento (TAKEUCHI e

NONAKA, 2008). Deste modo, o processo de conversdo do conhecimento é composto pelas
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fases Socializacdo, Externalizacdo, Combinacdo e Internalizacdo (SECI, a sigla que

identifica 0 modelo), definidas como se segue:

Socializagdo: consiste em compartilhar o conhecimento em interacOes face a face,
naturais e tipicamente sociais.

Externalizagdo: apresenta uma forma visivel ao conhecimento tacito e converte-o em
conhecimento explicito. Pode ser definido como “um processo de criacdo de
conhecimento, na medida em que o conhecimento tacito se torna explicito, tomando as
formas de metéforas, analogias, conceitos, hipoteses ou modelos” (Nonaka e
Takeuchi, 1995, p.4)

Combinacdo: ocorre quando os conceitos sdo classificados e estruturados em um
sistema de conhecimento.

Internalizacdo: é o processo de conversdo ou integracdo de experiéncias e

conhecimentos partilhados e / ou individuais em modelos mentais individuais.

A criacdo do conhecimento é um processo interativo continuo e dindmico envolvendo

0 conhecimento tacito e o explicito. Esta interacdo ocorre com a transformacdo do

conhecimento apresentada no Modelo SECI apresentado na Figura 2.

Articular conhecimento
tacito atraves do
dialogo e da reflexdo

Compartilhar e criar
conhecimento tacito

através de experiéncia
direta

Explicito

Interna-

Aprender e adquirir
conhecimento tacito
novo na préatica

Sistematizar e
aplicar o conhe-
cimento explicito
e a informacgéao

Explicito

Figura 2. Espiral SECI ou processo SECI
Fonte: (Takeuchi e Nonaka, 2008).
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A espiral do conhecimento se inicia na fase de Socializa¢cdo com a construcdo de um
campo de interacdo. Esse campo tem por funcéo facilitar o compartilhamento das experiéncias
e dos modelos mentais dos integrantes das organizacoes. A fase Externalizacdo, por sua vez, é
desencadeada pelo dialogo ou pela reflexdo coletiva, para 0s quais 0 uso da metafora ou da
analogia auxilia os integrantes da equipe a articularem o conhecimento tacito que, de outra
forma, seria dificil de comunicar. A Combinagdo, por sua vez, é desencadeada pela rede do
conhecimento recentemente criada e do conhecimento existente de outros setores da
organizacdo, cristalizando-os em um novo produto ou sistema administrativo.

Neste contexto, observa-se a organizagcdo contemporanea como um grande sistema
complexo que interage com 0 Seu meio interno e externo, trocando sensagdes e experiéncias
exatamente como acontece com 0s seres-vivos. Desta forma, entende-se organizagcdo como
um processo que necessite da cooperacdo de pessoas para a resolu¢do de um problema ou
execucdo de uma tarefa em um determinado &mbito do conhecimento.

Segundo Nonaka e Takeuchi (1997), uma organizacdo para se estabelecer nessa nova
era tem que se adaptar aos mecanismos de criagdo do conhecimento e proporcionar condi¢es
para que as 4 transformacBGes do conhecimento, anteriormente citadas, sejam plenamente
praticadas.

Para os autores, ndo basta que as transformacdes acontecam de forma isolada e Unica
dentro da organizag&o; é necessario fazer funcionar o “motor” socializagdo — exteriorizagao —
combinacdo — interiorizacao, de forma que no final de um ciclo, o produto final seja um novo
conhecimento a ser interiorizado, realinhando novamente o ciclo de forma repetitiva para
assim conseguir construir uma “espiral virtuosa do conhecimento”.

A Figura 3 apresenta graficamente a espiral virtuosa do conhecimento descrito por
Nonaka e Takeuchi (1997). Este espiral mostra que quanto mais o conhecimento tende a ser

explicito — estratégico — organizacional, maior propulsdo e alcance ele tera.
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Dimensao Epistemologica

Individual = Organizacional
Dimensao Ontologica

Espiral de conhecimento de Nonaka & Takeuchi (1997)

Figura 3. Espiral do conhecimento
Fonte: (Nonaka e Takeuchi, 1997)

2.1.2.3 MoDELO DE PRAX

Prax (1997) afirma que a organizacdo é o todo e este todo é superior a soma das partes,
e afirma ainda que o conhecimento é o motor da dindmica operacional da organizacdo. A
Figura 4 ilustra 0 modelo proposto por Prax no qual estipula trés dimens@es para a aplicacéo
do paradigma do conhecimento melhor definido por Youssef e colaboradores (2006), como se
segue:

e Dimensdo do homem e seu conhecimento: nesta dimensédo, define-se a comunicacao
em seu conceito complexo por meio dos grandes estagios da histdria da comunicacao.
Esses estagios, através de suas caracteristicas, exercem uma grande influéncia sobre os
modelos mentais e cognitivos dos agentes de comunicacdo. Na dimensdo do homem,
pode-se explicitar trés variaveis: o conhecimento, a linguagem e a biografia.

e Dimensdo da empresa e do conhecimento organizacional: composta por trés variaveis
(organizacdo, estratégias e competéncias), esta dimensdo estd relacionada com o0s
conceitos de conhecimento, sua comunicagdo e com a problematica do conhecimento
coletivo, partindo da premissa de que as organizacgdes se sentem ameacadas pela nova
realidade. Portanto, para que elas permanecam competitivas, devem repensar a
organizacao, revisando suas estratégias e reciclando as competéncias humanas.

e Dimensdo de novas tecnologias e a engenharia do conhecimento: essa dimensao

consiste em uma gama de recursos tecnolégicos que contribuem com a engenharia do
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conhecimento como, por exemplo: grupoware workflow, gestéo e edicdo eletronica de

documentos.

Organizagbes Difusdo
& Capacitacdo A
“. | EMPRESAS ) |__~ NTIC
Estratégia 1:‘777.““—7 — N N
L _\/ " comunicagio
Competéncia Haboragdo
Conhecimento/” e A Linguagem
e HOMEM | | =
3 7I73i70g‘r;fri>a

Figura 4. Modelo de GC de Prax
Fonte: Prax (1997)

2.1.2.4 MODELO DE CAVACANTI

O modelo de GC apresentado por Cavalcanti, Gomes e Neto (2001), é embasado em
quatro pilares:
e Capital Ambiental: refere-se ao ambiente e todo o contexto organizacional.
e Capital Intelectual: refere-se ao ativo intangivel em termos de conhecimento, ou seja,
as pessoas que detém o conhecimento que move a organizagéo;
e Capital de Relacionamento: refere-se as aliancas e as parcerias estabelecidas pela
organizacgdo, assim como a interacdo entre os pilares envolvidos.
e Capital Estrutural: refere-se a estrutura organizacional e ao conjunto de sistemas que
integram a organizacao.
A Figura 5 ilustra o modelo de gestdo e principalmente a inter-relagdo existente entre os
pilares do conhecimento, evidenciando o dinamismo e a mutua participacdo na criacdo do

conhecimento.
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’
CAPITAL
AMBIENTAL
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Figura 5. Modelo de GC de Cavalcanti, Gomes e Neto.
Fonte: Cavalcanti, Gomes e Neto (2001).

2.1.2.5 MODELO DE ANGELONI

O modelo de Angeloni (2002) traz um conjunto de regras por meio das quais se
interpreta as realidades interna e externa do ambiente organizacional, constituindo-se de trés
dimens@es interagentes e interdependentes, nomeadamente: infraestrutura organizacional,
pessoas e tecnologia (Figura 6).

A dimensdo infraestrutura organizacional contém aspectos e identidades da
organizacédo, tais como: cultura organizacional, estilo gerencial e estrutura organizacional,
entre outros.

A dimensdo pessoas refere-se ao capital intelectual, pois somente através do seu
conhecimento cientifico e empirico podem-se criar novos conhecimentos oriundos de novas

experiéncias, percepcdes e modelos mentais.

Crigtividade e Compartihamento DIMENSAO
Inovacao INFRA-ESTRUTURA

DIMENSAO N\
TECNOLOGIA

Data Visao
Warehouse Hoalistica
Groupware

Estrutura )

Workflow

gerancial

Figura 6. Modelo de Angeloni
Fonte: Adaptado de Angeloni (2002)

Finalmente, a dimensdo tecnoldgica envolve o incremento de tecnologias e ambiente

de GC no intuito de captar e distribuir conhecimentos na organizacao.
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2.1.2.6 MODELO DE STOLLENWERK
Stollenwerk (2001) caracterizou um modelo baseado na analise e comparacdo de
diversos modelos existentes na literatura, identificando assim sete processos de GC, a saber:

e Identificacdo de competéncias essenciais;

e Captura do conhecimento, habilidades e experiéncias para criar e manter as
competéncias essenciais e areas do conhecimento selecionadas e mapeadas;

e Selecdo, validacdo e filtragem do conhecimento;

e Organizacdo e armazenamento do conhecimento;

e Compartilnamento e disseminagéo do conhecimento;

e Aplicagdo e utilizagdo do conhecimento; e

e Criagdo, como um processo que congrega Vvarias outras dimensfes, como
aprendizagem, externalizacdo do conhecimento e pesquisa.

A Figura 7 ilustra o esquema do modelo de GC de Stollenwerk, baseado segundo
Miranda (2004), na adaptacdo da Ferramenta de avaliacdo de GC (Knowledge Management
Assessment Tool - KMAT), tem como finalidade criar uma infraestrutura para suporte a:
captura, analise, sintese, aplicacdo, distribuicdo e atribuicdo de valor ao conhecimento

organizacional.

[

Identificacio ]

Aplicacao

Medicgio e
Recompensa

Conhecimento
Capt
Organizacional

I Compartilhamento I

Sele¢do e
Organizagioe | _—— Validagdo
Aprendizagem

Tecnologia

|

Conhecimento
"1 Organizacional

Fatores
Facilitadore

Figura 7. Modelo de GC de Stollenwerk
Fonte: STOLLENWERK (2001).

21



FUNDAMENTACAO TEORICA Capitulo 2

2.1.2.7 MoDELO DE CHUN WEI CHOO (2006)

Choo (1998) descreveu um modelo de GC que enfatiza a criacdo do significado
baseado em (WEICK, 2001), a criacdo do conhecimento baseado em (NONAKA e
TAKEUCHI, 1995) e tomada de decisdo baseado em (SIMON, 1957).

No modelo de GC de Choo a acdo organizacional resulta da concentracdo e absor¢éao
de informacdo a partir do ambiente externo para cada ciclo sucessivo, como ilustrado na
Figura 8. A cada fase, a criacdo de significado, a criagdo de conhecimento e a tomada de
deciséo tém um estimulo externo.

Na fase de tomada de decisdo, analisam-se as informacdes que estdo em fluxo do
ambiente externo, identificam-se as prioridades para posterior filtragem de informacdes.
Posteriormente, os individuos interpretam fragmentos de informagdo, combinadas com suas
experiéncias anteriores.

O modelo proposto por Choo (2006) busca criar significado nas informacdes oriundas
das atividades diarias, construir conhecimento e para, posteriormente, tomar decisdes. Tais

estruturas de processo estdo intimamente ligadas e propiciam a GC.

Significados
Compartilhados

- Criacdo de

significado

Significados
Compartilhados

¥

Novos Conhecdimentos
Nowvas Capacidades

Tomada
de decisdo

Construcdo do
conhecimento[™

-~

Comportamento
adaptativo
orientado a objeto

Figura 8. O ciclo do conhecimento. Fonte: Choo (2006).

Identifica-se na Figura 8 o ciclo do conhecimento do modelo Choo, conclui que a
organizacdo do conhecimento é capaz de integrar eficientemente os processos de criacdo de

significado, construcdo do conhecimento e tomada de decisdes. Segundo Choo (2006) €
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necessario conhecimento para uma tomada de deciséo, visto que quem detém o conhecimento
possui vantagem competitiva, permitindo-lhe administrar os recursos, empenhar-se na

aprendizagem constante, agir com inteligéncia e criatividade.

2.1.2.8 MODELO DE WIIG PARA DESENVOLVIMENTO E USO DO CONHECIMENTO

Wiig (1993) propde uma hierarquia de conhecimento que consiste em formas (publico,
compartilhados e pessoais) e tipos de conhecimento (factual, conceitual, de expectativa e
metodoldgico). Sua hierarquia de formas de conhecimento é mostrada na Figura 9. A
principal vantagem do modelo Wiig é que, apesar de ter sido formulada em 1993, a
abordagem organizada para categorizar o tipo de conhecimento a ser gerido continua sendo
um conceituado modelo tedrico de gestdo de conhecimento. O modelo Wiig de gestdo de
conhecimento é talvez o mais pragmatico dos modelos existentes na atualidade e pode ser
facilmente integrado em qualquer das outras abordagens. Este modelo permite que os
profissionais envolvidos no contexto organizacional adotem uma abordagem mais detalhada
ou, mesmo, uma abordagem mais refinada de GC com base no tipo de conhecimento, mas vai

além da dicotomia basica do conhecimento tacito/explicito.

VR
CONHECIMENTO
Plblico Pessoal
codificado\—l/acessivel ndo codificado\-—l/inacessivel
Passivo Ativo Passivo Ativo
S A S A
Livros Especialistas, Fatos isolados, Habitos,
Manuais Base de meméria Habilidades,
conhecimento recente Conhecimento
procedural

/N
Compartilhado

codificado\—l/ inacessivel

~~ A~
Passivo Ativo
S ~
Produtos, Sistemas de
Tecnologias | informacdo,
Servigos

Figura 9. Modelo de Wiig (WIIG, 1993)
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O modelo de gestdo de conhecimento de Wiig define diferentes niveis de
internalizagdo do conhecimento, podendo assim ser visto como um refinamento do modelo de
Nonaka e Takeuchi.

A seguir a descricdo da hierarquia do modelo de Wiig (Figura 9):

e Conhecimento publico é explicito, geralmente disponivel em dominio publico
rotineiramente compartilhado.

e Experiéncias compartilhadas sdo ativos de conhecimentos proprietarios que sao
exclusivamente detidos por profissionais no ambito organizacional e partilhadas no
seu trabalho ou embutidos em tecnologia.

e Conhecimento pessoal é a forma menos acessivel, no entanto a mais completa, do
conhecimento.

Além destas trés principais formas de conhecimento, Wiig (1993) define quatro tipos
de conhecimento, nomeadamente factual, conceitual, de expectativa e metodoldgico, descritos
COmO se segue:

e Conhecimento factual com dados e cadeias causais, medidas e conteudos.

e Conhecimento conceitual envolve sistemas, conceitos e perspectivas.

e Conhecimento de expectativa diz respeito a julgamentos, hipo6teses e expectativas dos
conhecedores.

e Conhecimento metodoldgico lida com o raciocinio, com as estratégias, com 0s
métodos de tomada de deciséo, e outras técnicas.

Em conjunto, as trés formas do conhecimento e 0s quatro tipos de conhecimento se
combinam para produzir uma matriz de gestdo de conhecimento que constitui a base do

modelo Wiig de gestdo de conhecimento.

2.1.2.9 MoDELO DE GC DE BoisoT I-SPACE

O modelo GC de Boisot apresenta uma abordagem tacita do conhecimento,
observando que em muitas situagGes, apds a codificacdo, ocorre uma perda de contexto o que
pode resultar na perda de contetdo valioso. Este conteido necessita de um contexto
compartilhado para a sua interpretacdo, isto implica interacdo e socializagdo como se pode
observar no modelo de Nonaka e Takeuchi (1995).

O modelo I-Space pode ser visualizado como um cubo tridimensional com as
seguintes dimensdes: (1) codificado — ndo codificado; (2) concreto — abstrato; e (3) difuso ndo

difuso.
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O modelo Boisot incorpora uma base tedrica da aprendizagem social e serve para unir
contetdo, informacdo e GC. Em um sentido aproximado, a dimensdo de codificacdo estd
ligada a categorizacdo e a classificacdo; a dimensdo de abstracdo estd ligada a criacdo de
conhecimento através da analise e compreensao; e a terceira dimensao de difusdo esta ligada
ao acesso e transferéncia de conhecimento. Existe um forte potencial para fazer uso do
modelo gestdo de conhecimento Boisot I-Space para mapear e gerenciar ativos de
conhecimento de uma organizacao, assim como para a aprendizagem social e o ciclo de algo
que os outros modelos de GC nédo abordam diretamente. No entanto, 0 modelo Boisot parece
ser pouco conhecido e menos acessivel e, como resultado, ndo tem tido aplicacdo
generalizada. Mais atividade no campo de testes deste modelo iria fornecer feedback sobre a
sua aplicabilidade bem como mais orientacdes sobre a melhor maneira de implementar a

abordagem I-Space.

2.1.2.10 MoDELO DE GC DE SISTEMA COMPLEXO ADAPTATIVO INTELIGENTE

O sistema complexo adaptativo inteligente (Intelligent Complex Adaptive Systems -
ICAS) consistem em agentes’ que interagem uns com os outros localmente, que apresentam
comportamento combinado propiciando fenémenos complexos adaptativos. Nao ha nenhuma
gerencia sobre agentes, atuando de forma independente. Desta forma um padrdo geral de
comportamento complexo surge como o resultado de todas as suas interacdes. Por este motivo
o0s sistemas adaptativos complexos sdo ditos "auto organizaveis" (BEER, 1981)(BENNET e
BENNET, 2004).

Este modelo enfatiza o conhecimento individual do trabalhador, assim como suas
competéncia e capacidade de aprendizagem. Estes ativos de conhecimento sdo aproveitados
através de multiplas redes para disponibilizar o conhecimento e a experiéncia. Desta forma,
para que uma organizacao possa ter acesso aos ativos do conhecimento sdo necessarias 0ito
caracteristicas emergentes, nomeadamente: (1) inteligéncia organizacional; (2) proposito
compartilhado; (3) selectividade; (4) a complexidade aceitavel; (5) fronteiras permeéaveis; (6 )
centralizag&o do conhecimento; (7) fluxo; e (8) multidimensionalidade

As caracteristicas emergentes ICAS sdo apresentadas na Figura 10. Estas
caracteristicas servem para dotar a organizagdo com a capacidade interna para lidar com os

futuros ambientes inesperados ainda a serem encontrados. A inteligéncia organizacional

4 Agente: ¢ algo capaz de percebet seu ambiente por meio de sensotes e de agir sobre esse ambiente por meio de
atuadores (RUSSEL e NORVIG, 2004)
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refere-se a capacidade da organizacdo de inovar, adquirir conhecimento e aplicar esse

conhecimento a situacgdes relevantes.

Inteligéncia
Organizacional

Multi-
dimensionalidade

I

Propésito
compartilhado

I

Centralizacdo

omplexidade

do conhecimento aceitavel
|

Seletividade

I Fluxo

|_ Fronteiras Permeaveis J

Figura 10. Modelo ICAS (Bennet e Bennet, 2004)

O processo de seletividade consiste em filtrar informacgbes recebidas do mundo
exterior. No entanto, para que ocorra uma “boa filtragem” € necessario um amplo
conhecimento da organizagdo, o conhecimento especifico do cliente, e uma forte compreenséo
dos objetivos estratégicos da organizacdo. A centralidade do conhecimento refere-se a
agregacdo de informacdes relevantes de auto-organizacdo, colaboracdo e alinhamento
estratégico. Fluxo permite o foco no conhecimento e facilita as conexdes e a continuidade
necessarias para manter a unidade e dar coeréncia a inteligéncia organizacional. Fronteiras
permeaveis sdo essenciais para que as idéias possam ser trocadas e construidas. Finalmente, a
multidimensionalidade representa flexibilidade organizacional que garante que o0s
trabalhadores do conhecimento tenham a competéncia, perspectiva e capacidade cognitiva

para tratar de questdes e resolver problemas.

2.1.2.11 PERCEPCAO DOS MODELOS DE GESTAO DO CONHECIMENTO
Os modelos de gestdo do conhecimento apresentados neste capitulo condensam um

arcabouco teorico dos processos e ciclos de vida da gestdo do conhecimento, dispondo desta

forma uma base solida para compreensdo mais profunda do que é gestdo do conhecimento.
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A observacdo e a andlise de diferentes abordagens de modelos de gestdo do
conhecimento permite mapear diferentes aplicacGes das praticas de GC, que por sua vez
enquadra-se em um contexto ou problematica especifica no ambito da formalizacdo do
conhecimento que trata este trabalho.

Optou-se neste trabalho aplicar o modelo de Nonaka e Takeuchi como base para
formalizacdo do conhecimento, considerando as restricfes existentes sobre os tipos de
conhecimento: explicito e tacito. Entende-se que a distincdo entre esses dois tipos de
conhecimento se da pela forma como o conhecimento é representado. No entanto, ndo ha
como trata-los de forma separada, pois, de alguma maneira, categoricamente o conhecimento
explicito vem acompanhado do conhecimento t&cito (NISSEN; KAMEL; SENGUPTA,
2000). Isto ocorre em detrimento de que "as pessoas e a cultura do dominio que estdo
inseridas sdo os fatores de conducdo que, determinam o sucesso ou o fracasso das praticas de
gestdo do conhecimento” (RUBENSTEIN-MONTANO et al., 2001).

Neste sentido, o entendimento dos modelos de gestdo do conhecimento permite
conceber elementos fundamentais neste trabalho, a citar: Ontologia, vetor semantico,

taxonomia de conceitos.

2.1.4 Referencial Semantico: A Ontologia
O Referencial Semantico situa-se como parte integrante da GC e tem como finalidade
propiciar recursos que viabilizem o acesso ao conhecimento. Dentre as tecnologias semanticas
gue abrange, destaca-se: taxonomia de conceitos, vetores semanticos e ontologias. Dentre
estes 0 mais referenciado na literatura é a ontologia.
Segundo Guarino (1998):
“no sentido filosofico, podemos nos referir a uma ontologia como um sistema
particular de categorias, responsavel por uma determinada visdo do mundo.
Como tal, este sistema ndo depende de um idioma em particular: a ontologia
de Aristételes € sempre a mesma, independentemente do idioma usado para
descrevé-la. Por outro lado, no seu uso mais predominante na Inteligéncia
Artificial, uma ontologia refere-se a um artefato de engenharia, constituido
por um vocabulario especifico usado para descrever uma dada realidade mais
um conjunto de pressupostos explicitos a respeito do significado pretendido
para as palavras do vocabuladrio”.
Basicamente, o papel da ontologia é facilitar a construcdo de um modelo de dominio
por meio da representacdo de um vocabulario de conceitos e relacdes (STUDER, DECKER et
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al., 2000). Guarino (1998) define ontologia como sendo uma teoria légica que pretende

representar ou explicar um determinado significado por meio de um vocabulario formal.

Mais precisamente, conforme discutido por Chandrasekaran e colaboradores (1999), néo é

esse vocabulario que por si s6 define uma ontologia, mas sim as conceitualizacGes que 0s

termos descritos nesse vocabulério pretendem capturar. Além disso, a formalizacdo de uma

ontologia é dependente de uma linguagem, ao passo que uma conceitualizacdo independe de
uma linguagem (GUARINO, 1998).
Segundo Guarino (1998, p.2):

Uma ontologia se refere a um artefato de engenharia (de software), que é

constituido por um vocabulario especifico utilizado para descrever certa

realidade, mais um conjunto de suposicdes explicitas a respeito do significado

pretendido para as palavras do vocabulario. Esse conjunto de suposi¢des tem,

em geral, a forma da teoria da logica de primeira ordem, onde palavras do

vocabulario aparecem com nomes de predicados unarios ou binarios,

respectivamente chamados conceitos e relacdes. No caso mais simples, uma

ontologia descreve uma hierarquia de conceitos relacionados por relacdes de

classificacdo; em casos mais sofisticados, axiomas sédo adicionados a estrutura

de forma a expressar outras relacGes entre conceitos, e para restringir a

interpretagéo pretendida para tais conceitos.

Segundo Studer e colaboradores (1998) pode-se afirmar que uma ontologia é uma
especificacdo de conhecimento consensual sobre um modelo abstrato de dominio, definida
explicitamente em termos de conceitos, suas propriedades e relagdes, por meio de axiomas,

possibilitando, assim, que seja automaticamente interpretado por programas computacionais.

2.1.4.1 TiPOS DE ONTOLOGIA

Observa-se na literatura varias formas de classificagdes de ontologias expressas por
diversos autores, sendo que uma das mais utilizadas é a de Guarino (1998), que utiliza
caracteristicas chaves das ontologias, sugerindo o desenvolvimento de diferentes tipos de
ontologia de acordo com o nivel de generalidade necessaria. No entanto Maedche (2002)
complementa a divisdo atribuindo quatro tipos de ontologias, sdo as seguintes:

e Alto nivel: descrevem conceitos gerais, que ndo sdo particulares a um dominio ou
problema especifico. Feitas para serem utilizadas por uma gama diversificada de

USUArios.
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Dominio: descrevem o vocabulario relativo a um dominio, de forma genérica. Podem
especializar termos das ontologias de alto nivel.

Tarefa: descrevem o vocabulario relativo a uma tarefa ou atividade, de forma
genérica. Podem especializar termos das ontologias de alto nivel.

Aplicacdo: descrevem conceitos correlatos tanto a um dominio especifico quanto a
uma tarefa em particular. Estes conceitos sdo, em geral, papéis desempenhados por

entidades presentes no dominio que executam determinada atividade.

2.1.4.2 COMPOSICAO DA ONTOLOGIA

Uma ontologia pode ser estruturada de varias formas, mas necessariamente inclui um

vocabulario de termos e alguma especificacdo de seus significados (USCHOLD e

GRUNINGER, 1996). O nivel de formalidade de uma ontologia pode variar, mas para 0s

propositos desta tese consideram-se ontologias formais, cujos termos sejam definidos com

semantica formal. Os componentes basicos de uma ontologia sdo classes, relacdes, axiomas e

instancias. Gruber (1993) descreve estes componentes da seguinte forma:

Classes: também chamadas comumente de conceitos, podem ser do tipo abstrato ou
concreto, simples ou composto, reais ou ficticios. Em suma, um conceito pode ser
“qualquer coisa” a respeito de “algo” que esta sendo explicando, e por esse motivo
pode ser a descricdo de uma tarefa, funcdo, acdo, estratégia ou um processo de
raciocinio.

Relacdes e funcdes: relacBes sdo um tipo de interacdo entre as classes de um dominio e
seus atributos. Ja as funcdes sdo um tipo especial de relagéo (e.g., Exponencial (x)).
Axiomas: utilizados para modelar sentengas que sdo sempre verdadeiras. Os axiomas
podem ser utilizados para varios fins, tais como: impor restri¢des, verificar a corre¢do
e realizar deducdo de novas informacGes. Em outras palavras, os axiomas sdo usados
para restringir a interpretacao e o uso dos conceitos envolvidos na ontologia.
Instancias (ou Individuos): representam elementos do dominio associados a um
conceito especifico. As instancias possuem atributos que séo propriedades relevantes

que descrevem a individualidade de um conceito.

2.1.4.3 DESENVOLVIMENTO DA ONTOLOGIA

Para Noy e McGuinness (2001), o desenvolvimento de uma ontologia inclui os

seguintes passos:

Definir as classes da ontologia;
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e Arranjar as classes em uma hierarquia (subclasses e superclasses);
o Definir as propriedades das classes e descrever a gama de valores validos para elas; e
e Preencher os valores de propriedades para as instancias.

Entretanto, elaborar ontologias envolve mais do que apenas definir os conceitos da
ontologia de maneira formal. Deve-se determinar o escopo do dominio, analisa-lo para
capturar a sua conceituacdo, considerar o reuso de ontologias ja existentes, entre outras
atividades como formas de representacdo, armazenamento e avaliagdo. Ha diversas propostas
de processos de desenvolvimento de ontologias, como em Uschold e Gruninger (1996), Noy e
McGuinness (2001). O ultimo se compde das melhores préaticas de outras metodologias e esta
dividido em cinco grandes atividades, nomeadamente:

e Especificacdo: avaliar os custos do desenvolvimento da ontologia.

e Conceituacdo: descrever um modelo conceitual do dominio de discurso.

e Formalizagdo: transformar o modelo conceitual em um modelo formal, passivel de ser
implementado.

e Implementacdo: implementar a ontologia formalizada em uma linguagem de
representacdo adequada

e Avaliacdo: a ontologia ¢ validada quanto ao entendimento aceito sobre 0 dominio em
fontes de conhecimento. Verifica-se a coeréncia do conhecimento representado na

ontologia e certifica-se de sua utilidade.

2.1.5 Vetor Semantico

Segundo Jurafsky e Martin (2015), vetores semanticos sao geralmente baseados em
uma matriz de co-ocorréncia, uma forma de representar: (i) a frequéncia com que ocorrem
palavras; (ii) 0s pesos que estas palavras representam em determinado contexto; e (iii) outras
caracteristicas que a linguistica permite. Vetor semantico é uma matriz de termos de uma
fonte linguistica (e.g. documentos, ontologia) com representacdo matematica o que permite
raciocionar semanticamente, além de apoiar aplicacdes estatisticas e probabilisticas.

A criacdo de um vetor semantico é apoiada pelo Modelo de Espago Vetorial (do
inglés: Vector Space Model - VSM) que oferece abordagens para implementar a extracdo de
conhecimento a partir de fontes (de conhecimento), assim como representar 0 conhecimento
de forma organizada para andlise de relevancia entre os conceitos de um base de

conhecimento.
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O VSM é um modelo matemético. Um modelo matemaético capaz de representar o0s
significados dos itens lexicais como vetores em um "espaco semantico” (SALTON et. al.,
1975). O beneficio dos VSMs é que eles podem facilmente ser manipulados utilizando
algebra linear, permitindo certo grau de semelhanca entre os vetores.

Modelos vetoriais seméanticos sdo modelos em que 0s conceitos séo representados por
vetores em um espago dimensional. Similaridade entre conceitos pode ser calculada usando a
analogia de similaridade ou distancia entre 0s pontos neste espago vetor. Modelos vetoriais
semanticos sdo agora uma parte reconhecida da linguistica computacional e sdo por vezes
descritos como modelos wordspace (WIDDOWS, 2004)(SAHLGREN, 2006).

Os VSMs incluem uma familia de modelos relacionados para representar conceitos
com vetores em um espaco vetorial de dimensdes elevadas, como a analise semantica latente
(LANDAUER e DUMAIS, 1997), grandes espacos analdgicos para a linguagem (LUND e
BURGESS, 1996), e WORDSPACE (SCHUTZE, 1998)(WIDDOWS, 2004)(SAHLGREN,
2006).

Ao longo de varios anos, os pontos fortes destes modelos vetoriais semanticos foram
examinados e avaliados no desempenho de varias tarefas de importancia para o
processamento da linguagem natural. Tais aplicagdes de VSMs incluem:

* Recuperagdo da informacdo (DEERWESTER et al., 1990): como aplicacbes de
reducdo de dimens@o para uma matriz de termos de um documento, visando criar um motor
de busca semanticamente ciente (por exemplo, um motor de busca que pode localizar
documentos com base em sindnimos e termos relacionados, bem como palavras-chave
correspondentes).

« Interacdo semantica - ontologia (HEARST e SCHUTZE, 1993)(WIDDOWS, 2003):
o principio fundamental aqui é que o conhecimento de algumas descendéncias (hierarquia) de
palavras e seus relacionamentos pode ajudar a inferir relacGes analogas para outras palavras
similares que estdo nas proximidades no espago vetorial semantico.

» Segmentagdo do documento (BRANTS et al., 2002): dado que podemos calcular
vetores de contexto para as regides do texto, € possivel detectar as discordancias de contexto,
quando ocorrem mudancas de areas de texto ou mesmo em mudancas de um documento para

outro.

2.1.5.1 ESPACO VETORIAL EUCLIDIANO
Um espaco vetorial euclidiano é definido pelos cinco postulados de Euclides, que séo

a base para a Geometria Classica:
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e Uma linha reta, ou vetor, pode ser desenhado de qualquer ponto para qualquer outro
ponto (2 pontos determinam um vetor Unico).

e Um vetor finito pode ser produzido com qualquer comprimento em uma linha reta.

e Um circulo pode ser descrito com qualquer centro a qualquer distancia desse centro.

e Todos os angulos direitos sdo iguais

e (Caso um vetor encontre com dois outros vetores, de modo que os dois angulos
interiores sejam menores que um angulo reto, os outros vetores se encontrardo, se
somente se produzidos no mesmo lado dos inferiores ao angulos retos. Considerando
R™ como o dominio de um espaco vetorial euclidiano com n dimensdes e definindo

vetores X x,y € R™ como:

X=(X1, X2, ... , Xp) y= (Y1, Y2, ..., Vn)
Entdo, a distancia euclidiana entre X, mostrada na Figura 11, é definida como o produto
interno entre x e y, e dado por (DEZA, 2009):
Na Equacdo 1:

"lado adjacente”  x-y

cosO =

"hipotenusa"  ||x||||yll

L

[l gl

Ogbgm cosfl =

Figura 11. Distancia euclidiana entre dois vetores

Definicdo 1: Para qualquer,y € R™, o produto interno de x e y, também conhecido

n
Xy = in}’i
i=1

como produto ponto, € 0 nimero

Definigdo 2: A norma de um vetor x € R™ é o numero
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Conclui-se, a partir da equacdo, que a distancia euclidiana determina que 0s
comprimentos dos vetores devam corresponder. Isto implica um problema com a comparagéo
entre vetores que ndo tém o mesmo comprimento. No entanto, existem alguns casos em que a
distancia Euclidiana pode ser usada para calcular a distancia entre vetores com comprimentos

diferentes, com o uso de Multiplicacdo Esparsa-Matriz, como mostrado na subsecdo seguinte.

2.1.5.2 MULTIPLICAGAO DE MATRIX ESPARSA
Como se pode compreender obviamente, vetores semanticos ndo tém necessariamente

0 mesmo tamanho. Isto significa que a distancia Euclidiana ndo pode ser aplicada diretamente
em vetores semanticos. Para calcular a funcdo cosseno entre dois vetores com diferentes
tamanhos, deve-se usar uma aproximacao de multiplicacdo de matriz-separsa.

Uma matriz esparsa € uma matriz com apenas uma pequena porcentagem de valores
ndo nulos. Ao multiplicar duas matrizes esparsas, estas podem ter tamanhos diferentes, pois
valores nulos podem ser adicionados ao menor vetor, tornando-o do mesmo tamanho que o
maior vetor. Especificamente, considerando dois vetores x € R™e y € R™, com m> n, como:

x = (X1, X2, .0, Xp) y=00uY2 0 Ym)

Para realizar a multiplicacdo de x por y, o tamanho do vetor x tem de ser aumentado,
adicionando m-n valores nulos a x. O sistema SEKS utiliza esta abordagem de multiplicagéo
de matriz esparsa devido ao fato de que a medida de distancia interna do produto para os
vetores x e y apresentados acima pode ser decomposta em trés valores: um dependendo dos
valores ndo nulos de x, f,(x;), outro dependendo dos valores ndo nulos de y, f5(y;), e 0
terceiro dependendo das coordenadas ndo nulas compartilhadas por xey, fi(x;, ¥:)-

Formalmente:

cos8 = fo D File v, (0, (v
k=1

Na equacdo 2, fo, f1(x;, ¥, f2(x;) e f3(y;) sdo dados, respectivamente, por:

(a,b,c) = —
an' ,y C _bC
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fl(al b) = ab

f2(@) = f3(a) =

As quatro expressoes definidas acima podem ser combinadas para realizar a Equagéo
1. Neste caso, embora 0 método do produto interno inicialmente exija que ambos o0s vetores
tenham o mesmo tamanho, ao aplicar a abordagem de multiplicacdo de matriz esparsa
apresentada acima, os tamanhos dos vetores ndo necessariamente podem coincidir.

Se um vetor for menor que o outro, entdo, significa, que o vetor menor tem valores
nulos para todos os conceitos que estdo faltando para alcancar o tamanho do vetor maior. Por
outro lado, o célculo de f;(x;, y;)s0 é necessario quando ambos os vetores tém pelo menos
uma coordenada ndo nula compartilhada. Se os vetores ndo possuem qualquer conceito
partilhado, isto €, uma coordenada diferente de zero, o valor para a funcédo acima € nulo, e 0s
vetores ndo apresentam qualquer semelhanca. Isso também significa que f, e f; ndo precisam
ser calculados, reduzindo significativamente a computacao necessaria (TURNEY e PANTEL,
2010).

2.2 Os Sistemas Especialistas (SES)

A Inteligéncia Artificial é uma &rea da ciéncia da computacdo que busca, através de
técnicas inspiradas na natureza, o desenvolvimento de sistemas inteligentes que imitam
aspectos do comportamento humano, tais como aprendizado, percepcdo, raciocinio, evolucéo
e adaptacdo (PACHECO, 2002).

O termo surgiu na década de 60 e, no inicio das pesquisas os cientistas Newell, Simon,
e J. C. Shaw introduziram o processamento simbolico. Ao invés de construir sistemas
baseados em nudmeros, eles tentaram construir sistemas que manipulassem simbolos. A
abordagem era poderosa e foi fundamental para muitos trabalhos posteriores, porém era muito
ambiciosa, visavam construir “resolvedores de problemas” genéricos com interface em
linguagem natural.

Posteriormente, as pesquisas em inteligéncia artificial comecaram a obter melhores
resultados quando passaram a focar em problemas mais restritos, envolvendo &reas

especificas do conhecimento. Os sistemas capazes de abstrair o conhecimento de um
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especialista na realizacdo de uma atividade foram denominados Sistemas Especialistas (SEs)
(HAYES-ROTH, 1983).

SEs sdo tradicionalmente definidos como programas computacionais que modelam o
conhecimento e emulam o processo de raciocinio de um especialista humano na resolucédo de
um problema especifico de um determinado dominio (TAYLOR e LUBKEMAN,
1989)(SUSTAETA et al, 1989)(LAVALLE e RODRIGUEZ, 1989).

Os SEs, quando aplicado em dominios restritos, podem apresentar desempenhos
préximos ao desempenho de um individuo especialista. No entanto observa-se no final da
década de 80, mudancas no conceito de SEs que passam a ser caracterizados como ferramenta
de suporte a tomada de decisdo em processos complexos e exaustivos, propiciando desta
forma alternativas e perspectivas para usuario, responsavel pelo julgamento final (CHENG,
1988)(HWA,1987)(LIMA,1988).

Neste sentido, alguns autores preferem denominar sistemas projetados com tal
objetivo de "sistemas baseados em conhecimento”, ou simplesmente de "sistemas de
conhecimento™ (CHENG, 1988)(HWA, 1987).

Posteriormente, surgiram outras formas de representacdo de sistemas baseados em
conhecimento, como por exemplo: Sistemas de Processamento de Linguagens Naturais e 0s
Sistemas de Redes Neurais Artificiais.

Desta forma, os SEs sdo Sistemas Baseados em Conhecimento (SBC), mas a reciproca
ndo é necessariamente verdadeira, pois nem todos os Sistemas Baseados em Conhecimento
podem ser classificados como SEs (WATERMAN, 1986).

Waterman (1986) representa a relacéo entre SBCs e os SEs:

e Sistemas Baseados em Conhecimento: sdo sistemas onde o dominio do conhecimento

é explicito e separado do restante do sistema;

e SEs: sdo sistemas que aplicam o conhecimento especializado na resolucdo de

problemas do mundo real.

Segundo Souto (2005) os SEs diferem dos sistemas convencionais por solucionarem
problemas, procurando traduzir a estrutura de pensamentos dos especialistas humanos,
usando, para tanto, estruturas de conhecimento e heuristicas, enquanto que 0s sistemas

convencionais procuram solugdes para os problemas, através de modelos algoritmicos.
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2.2.1 Classificacdo dos Sistemas Especialistas

De um modo geral, os SEs sdo classificados quanto as caracteristicas do seu

funcionamento. Tais caracteristicas sdo provenientes da metodologia de resolucéo e do tipo de

problema que o sistema ser4d empregado. Segundo Hayes-Roth e colaboradores (1983)

destacam-se dentre as aplica¢Oes de SEs:

Interpretacdo: consiste na analise de dados e atribuicdo de significados simbdlicos, na
pratica da interpretacdo de objetos a partir de conjuntos de observagdes (compreensdo
de fala, analise de imagens, interpretacdo geologica - e.g. analise de imagens de carro
para reconhecimento de placas).

Classificacao e Diagndstico: a classificacdo é o processo de extracdo de informacéo e
de caracteristicas que sirvam de artificio para o reconhecimento padrdo ou para a
separacgdo de individuos afins. A tarefa de diagndstico é anédloga a classificagdo, visa
identificar respostas baseadas em sintomas e caracteristicas de um dominio ou objeto
de aplicacdo (e.g. diagnosticos médicos, mecanicos).

Projeto: consiste no desenvolvimento de especificacdes e configuracdes de objetos
que satisfazem determinados requisitos ou restri¢fes (e.g. projeto de circuitos digitais,
projeto de edificios).

Monitoramento: consiste em comparar observacdes de comportamento de sistemas
com caracteristicas desejaveis e, em caso de anormalidade, determinar um conjunto de
acOes necessarias para alcancar objetivos (e.g. monitoracdo de rede de distribuicdo de
energia elétrica, controle de trafego aéreo).

Controle: trata de ambientes de automacdo industrial no qual consiste em determinar
um conjunto de acdes, baseado em regras e no comportamento do sistema (e.g. robds,
geréncia de producao).

Avaliativo: consiste na pratica de analisar, averiguar, medir, comparar e inferir sobre
determinada acdo de forma automatica, baseada na experiéncia avaliativa de um grupo
de especialistas com intuito de reutiliza-la de forma padronizada (e.g. avaliacdo de

software de automagcéo industrial, avaliagdo de qualidade de energia).

2.2.2 Conhecimento Especialista

Segundo Weiss, Kulikowski (1988) e Prado (2001), um especialista humano tem tipos

diferentes de informacdo para fornecer ao criador de um modelo de raciocinio especialista,

incluindo: experiéncia pessoal na solucdo de problemas, pericia pessoal ou métodos para a
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solucdo de problemas e conhecimento pessoal sobre as razdes da selecdo dos métodos
utilizados.

Relacionar a experiéncia pessoal com a solucdo de problemas, estabelecendo regras
resumidas de habilidade, raramente constitui-se uma tarefa facil para os especialistas
humanos. Com frequéncia, os especialistas sdo pressionados ndo sé para descreverem sua
pericia de maneira sistematica mas, também, sob forma racionalmente estruturada.

O conhecimento especializado, além de representar a estrutura do dominio especifico,
representa um contexto historico. A producdo de conhecimento é uma atividade dindmica e
constante, o que pode ocasionar modificagbes no conhecimento especializado, com o passar
do tempo. Neste sentido é pertinente que um sistema especialista apresente flexibilidade para
atualizacdo do conhecimento, um suporte para integracdo do novo conhecimento ao

conhecimento existente, apoiando, portanto, a transferéncia de conhecimento.

2.2.2.1 AQUISICAO DE CONHECIMENTO (AC)

De acordo com Drumond e Girardi (2010), tradicionalmente a tarefa de construcéo das
bases de conhecimento® tem sido realizada manualmente por especialistas de dominio e por
profissionais da area de computacdo (especializados na area de GC), 0 que aumenta a
propensdo a erros. Tal dificuldade em explicitar o conhecimento implicito nos textos e nas
bases de dados é chamado de “aquisicdo de conhecimento” e superar esse problema é crucial
para o sucesso de aplicagcdes baseadas em conhecimento.

Dentre os processos que envolvem o desenvolvimento de um sistema especialista, o
processo de aquisicdo do conhecimento destaca-se como prioritario, visto que caso ocorra
excesso ou excasses de conhecimento o contexto semantico torna-se obsoleto ou volumoso
(PRADO, 2001). Segundo Polanyi (1983), assume-se que as pessoas sabem muito mais do
que conseguem falar ou transmitir. Desta forma, o processo de aquisicdo de conhecimento
com pessoas especializadas em um dominio geralmente apresenta alto custo e elevado grau de
complexidade.

A aquisicdo de conhecimento pode ser definida como o processo de compreender e
organizar o conhecimento de varias fontes (MASTELA, 2004). Esse conhecimento devera ser

codificado e armazenado em uma base de conhecimento para posterior resgate por um SE.

5> Base de Conhecimento: parte integrante dos sistemas de gestao do conhecimento, uma base de conhecimento tem
como estrutura a ontologia de um dominio especifico, por vezes é usado para otimizar a coleta de informagdes,
organizacio e recuperagio de uma organizagao (BUNGE, 2003).
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O agente responsavel por todas as atividades de construcdo de um SE chama-se
engenheiro de conhecimento, que tem como fungéo abstrair o conhecimento dos especialistas,
e posteriormente traduzido para regras. Depois que o sistema inicial estiver pronto, ele precisa
ser iterativamente refinado até aproximar-se do nivel de desempenho de um especialista
(RICH e KNIGTH, 1993).

2.2.2.2 TECNICA DE ELICITAGAO DO CONHECIMENTO

A elicitacdo é o processo de extragdo do conhecimento das fontes disponiveis. A
pesquisa no ambito da estruturacdo de conhecimento tem direcionado esforcos para
sistematizar ou até mesmo automatizar o processo de aquisicdo de conhecimento. Desta
forma, as técnicas podem ser classificadas em manuais, semi-automaticas e automaticas.

A maioria das técnicas manuais fundamenta-se na psicologia e na analise de sistemas
(SOLANGE et al., 2003). Nessas técnicas o engenheiro de conhecimento é responsavel por
adquirir o conhecimento do especialista e outras fontes de conhecimento para posteriormente
codifica-lo na base de conhecimento. A aquisicdo de conhecimento semi-automatica consiste
na utilizacdo de ferramentas computacionais que auxiliem ao engenheiro de conhecimento a
codificacdo da base de conhecimento. J& as técnicas automaticas de aquisicdo de
conhecimento dizem respeito ao processo pelo qual o conhecimento é adquirido
automaticamente por mineracdo de dados e o aprendizado de maquina (redes neurais, arvores
de decisbes, entre outros).

Sobre as técnicas para a aquisi¢do do conhecimento, Garcia, Varejao e Ferraz (2005)
apresentam cinco categorias:

e Manuais baseadas em entrevistas, em modelos ou em acompanhamento;

Semiautomaticas baseadas em teorias cognitivas ou em modelos que ja existem;
e Que utilizam aprendizado de maquina tentando induzir regras a partir de exemplos
catalogados;
e Que utilizam mineragdo de dados, a partir da qual se busca extrair regras e
comportamentos com base em analises de grandes massas de dados; e
e Que aplicam mineracdo de texto para extrair o conhecimento de uma grande
quantidade de dados néo estruturados.
Outra abordagem é observada em (CORDINGLEY, 1989)(SHADBOLT, O’HARA e
CROW, 1999) que define como técnica de obtencdo de conhecimento: anélise de midias,

analise de comportamento, cenarios e entrevistas.
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Na analise de midias, realiza-se a extracdo de conhecimento por analise de textos,
bases de conhecimento, diagramas e outras fontes de conhecimentos explicitos. A imerséo na
literatura facilita posteriores aquisicbes de conhecimento com o proprio especialista
(CORDINGLEY, 1989).

A andlise de comportamento ou técnica de observacdo consiste em acompanhar o
especialista em sua rotina de trabalho, observando o comportamento e a execugdo de suas
tarefas. Essa técnica, por utilizar casos reais, evita que o especialista seja direcionado a
responder questdes irrelevantes, no entanto, nem sempre se consegue uma amostragem de
casos realmente representativa e em certos casos a abstracdo torna-se complexa
(SHADBOLT, O’HARA ¢ CROW, 1999).

O método consiste em analisar o processo de raciocinio do especialista em casos
(tarefas) reais ou hipotéticos submetidos pelo elicitante. O método utiliza-se da teoria do
raciocinio baseado em caso no qual busca resolver novos problemas adaptando solugdes
utilizadas para resolver problemas anteriores. Os casos devem representar o dominio, desta
forma devem ser problemas relevantes, problemas que cubram as excecdes e problemas de
variados graus de imprecisdao (CORDINGLEY, 1989).

Segundo Shadbolt, O’hara e Crow (1999) a entrevista € uma atividade de interacdo
entre o elicitante e o0 especialista, que baseia-se em uma estratégia de perguntas e respostas,
compondo uma base de informacdes. Essas informacg6es sdo posteriormente analisadas para se
extrair o conhecimento desejado. Ha trés tipos de entrevistas:

e Estruturadas: sdo entrevistas formais, a partir de uma relacdo fixa de perguntas, que
envolvem pré-planejamento cuidadoso das questdes e da ordem destas, bem como a
especificacdo de eventos que o entrevistador deve e ndo deve fazer.

e Semiestruturadas: sao livres e informais mas apresentam certo grau de estruturacao, ja
que se guiam por uma relacdo de pontos de interesses que o entrevistador vai
explorando ao longo do seu curso. O entrevistador faz poucas perguntas diretas e
deixa o entrevistado falar livremente a medida que se refere as pautas assimiladas.
Quando este, por ventura, se afasta, 0 entrevistador intervém de maneira sutil, para
preservar a espontaneidade da entrevista.

e Nao Estruturadas: so se distingue da simples conversacdo porque tem como objetivo
basico de aquisicdo de conhecimento. O objetivo dessas entrevistas ndo é a adquirir

conhecimento sobre um tépico especifico, mas sim obter uma viséo geral do dominio
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em questdo. Assim as entrevistas sdo mais livres e propiciam um bom relacionamento

entre o0 engenheiro de conhecimento e o especialista.

2.2.2.3 REPRESENTAGAO DO CONHECIMENTO EM SES

A representacdo do conhecimento é o método usado para modelar o conhecimento de
especialistas em algum dominio de aplicacdo, compondo uma estrutura de representacdo que
permite a interacdo com o0s mecanismos de inferéncia dos sistemas inteligentes. A
representacdo do conhecimento consiste em um arranjo entre estrutura de dados e
procedimentos interpretativos, o resultado desta integracdo gera uma conduta inteligente
(CUNHA, 1995).

Para Nilsson (1980) representar conhecimento implica em encontrar as estruturas
adequadas para expressar o tipo de conhecimento particular do dominio da aplicag&o.

Sowa (2000) qualifica a representacdo do conhecimento como uma aplicacdo logica na
tarefa de construir modelos computacionais sobre algum dominio especifico. O campo da
representacdo do conhecimento geralmente ¢ chamado de “representacdo do conhecimento e
raciocinio”, pois os formalismos da representagdo do conhecimento tornam-se inuteis se ndo
houver a possibilidade de raciocinio e inferéncia sobre eles.

O engenheiro do conhecimento ndo realiza somente a aquisicdo do conhecimento;
cabe a ele formalizar a estrutura do conhecimento com formas de representacdo (RUSSELL e
NORVIG, 2004).

2.2.2.4 Técnicas de Representacdo do Conhecimento

Existem vérias técnicas para representacdo do conhecimento, dentre estas destacam-se
as ontologias que ndo somente representam o conhecimento em um arcabouco semantico, mas
possibilitam a reutilizacdo e transmissao deste, além de ser uma forma estruturada para o seu
armazenamento com a utilizacdo do conceito de classes, relagbes e atributos
(GOMEZPEREZ; FERNANDEZ-LOPEZ; CORCHO, 2004).

Segundo Luger (2009), o uso da ldogica, regras, redes semanticas e frames sdo
consideradas as principais alternativas para a representacéo de conhecimento:

e Logica: utiliza-se de linguagem matematica de célculo de predicados de primeira
ordem. O método logico representa o conhecimento através de sentencas logicas que
representam uma linguagem de representacdo formal com regras de inferéncias
baseadas em deducGes consistentes e completas, utiliza-se de operadores 16gicos como
“v” (ou) e “=»” (entdo) (LUGER, 2009)
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e Regras: 0 uso de regras para a representacdo do conhecimento é um meio natural
utilizado pelos especialistas para acumular conhecimento a respeito de um
determinado dominio. As regras sdo representadas por proposi¢fes, expressas na
forma de “SE A ENTAO C”, o antecedente “A” é formado pelo conjunto de condi¢des
e “C” representa o consequente da regra.

e Redes Seméanticas: permitem representar o conhecimento através de modelos que séo
formulados como grafos (meio de se representar explicitamente relaces utilizando
nos e arestas), com o0s nos representando fatos, objetos e/ou conceitos e as arestas
representando suas relagdes ou associagdes entre conceitos (LUGER, 2009).

e Frames: representa o conhecimento por hierarquia de classes e subclasses podendo
chegar até as instancias. Cada frame €& composto por slots que contém as

caracteristicas e propriedades da classe ou instancia em questdo (NIEVOLA, 1995).

2.2.3 Arquitetura de um SE

Para projetar um SE, o desenvolvedor necessita de uma estrutura basica que compde
uma arquitetura (Figura 12) capaz de armazenar o conhecimento, processa-lo e trocar
mensagens com o usuario. Estas trés atividades determinam de forma clara as trés partes de
um SE, a saber, respectivamente: base de conhecimento, mecanismo (motor/maquina) de
inferéncia e interface com o usuério.

Trés atores estdo envolvidos no projeto e desenvolvimento de um SE: o especialista no
dominio, engenheiro de conhecimento e o usuario (SCHULTE et al., 1987).

Especialistas sdo profissionais que alcangaram uma pericia em um dominio especifico
do conhecimento em decorréncia de qualificacdo, aptiddo ou por uma vasta experiéncia no
desenvolvimento de procedimentos adequados a resolucdo de problemas do dominio em
questdo (TALUKDAR et al., 1986).

Engenheiro do Conhecimento é a denominacdo dada ao profissional que projeta SEs.
Cabe a ele observar, conversar e trabalhar com o especialista humano para determinar como
expressar o processo de raciocinio do especialista numa forma objetiva (MAEDCHE, 2002).

O usuario ndo necessariamente precisa ser um especialista, e utiliza o sistema
especialista para inferir sobre questées do dominio de conhecimento, na busca por respostas
em atividades especificas de um especialista.

O processo arquitetural inicia-se com a interacdo entre o engenheiro do conhecimento

e o especialista do dominio na atividade de aquisi¢cdo do conhecimento, tal conhecimento
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abstraido do especialista é representado na base de conhecimento. Posteriormente, a maquina
de inferéncia e a interface do usuério sdo desenvolvidas.

O usuario consulta o sistema especialista sobre problemas do dominio, o0 médulo de
interface comunica 0 mecanismo de inferéncia que por sua vez solicita o conhecimento
necessario para inferir sobre a questdo. Apos a inferéncia a interface disponibiliza respostas

necessarias para auxiliar o usuario na tomada de deciséo.

Representagdo do
Conhecimento

Engenheiro do
Conhecimento

BASE DE
CONHECIMENTO

Aquisicdo do
Conhecimento

MECANISMO
DE INFERENCIA

0
Especialista
do Dominio

al

Usuario
(Pode ndo ser
um especialista)

Consulta

INTERFACE

Figura 12. Arquitetura de um SE

2.2.3.1 BASE DE CONHECIMENTO

A fase de construcdo da base de conhecimento de um sistema especialista,
frequentemente chamada de engenharia de conhecimento, € uma das mais complexas na
implementacdo, pois o conhecimento de um especialista ndo se encontra formalizado,
precisando portanto de um trabalho prévio para tal. A base de conhecimentos esta interligada
com quase todos os demais elementos do sistema, especialmente com a maquina de
inferéncia, 0 mecanismo de aprendizagem e aquisi¢do do conhecimento.

Para Genaro (1986) a base de conhecimentos de um sistema especialista compreende o
conhecimento de uma &rea especifica. O conteddo do banco de conhecimento é

essencialmente de dois tipos: conhecimento factual e conhecimento heuristico.
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O conhecimento factual é representado por fatos, informacdes evidenciadas e aceitas
pela comunidade cientifica, € o conhecimento contido nas publicagdes e livros. Por sua vez o
conhecimento heuristico sdo as regras de “bom senso” de especialistas em alguma area da
Ciéncia, do conhecimento dos especialistas que normalmente ndo tém como comprova-las

cientificamente e é delas que resulta a for¢a dos SEs (CHAIBEN, 2016).

2.2.3.2 MECANISMO DE INFERENCIA

O mecanismo de inferéncia é considerado o ndcleo de um Sistema Especialista, pois é
através dele que os fatos e as heuristicas contidos na base de conhecimento sdo aplicados no
processo de solugdo do problema (CHAIBEN, 2016).

O processo de inferéncia estd diretamente associado com a estrutura utilizada para o
armazenamento do conhecimento. Entretanto, de forma geral, pode-se afirmar que o processo
envolve um encadeamento ldgico que permite tirar conclusdes a partir do conhecimento
existente. Conforme Heinzle (1995), “o motor de inferéncia ¢, portanto, o responsavel pela
acdo repetitiva de buscar, analisar e gerar novos conhecimentos”.

Para Genaro (1986), a tarefa do mecanismo de inferéncia é selecionar e entdo aplicar a
regra mais apropriada em cada passo da execucdo do sistema especialista, 0 que contrasta com
técnicas de programacdo convencional, onde o programador seleciona a ordem na qual o
programa devera executar 0s passos, ainda em tempo de programacao.

Em geral, 0 mesmo motor de inferéncias pode ser usado para fazer derivacdes sobre
diferentes bases de conhecimento porque nio contém um dominio de informacdo. E apenas
um programa de célculo ou de busca que analisa o conteldo contido na base de conhecimento
e aplica as regras necessarias segundo a meta estipulada pelo sistema naquele momento. A
capacidade do motor de inferéncia é baseada em uma combinacdo de procedimentos de
raciocinios que se processam de forma regressiva e progressiva.

Na forma de raciocinio progressivo, as informacdes sdo fornecidas ao sistema pelo
usuario, que, com suas respostas, estimula o desencadeamento do processo de busca,
navegando através da base de conhecimento, procurando por fatos, regras e heuristicas que
melhor se aplicam a cada situacdo. O sistema continua nesta interagdo com o0 usuario até
encontrar a solucdo para o problema em quest&o.

No modelo de raciocinio regressivo, os procedimentos de inferéncia acontecem de
forma inversa. O sistema parte de uma opinido conclusiva sobre o assunto, podendo ser

inclusive oriunda do proprio usuario, e inicia uma pesquisa pelas informacdes por meio das

43



FUNDAMENTACAO TEORICA Capitulo 2

regras e dos fatos da base de conhecimento, procurando provar se aquela concluséo é a mais
adequada solucdo para o problema analisado.

2.2.3.3 INTERFACE DO USUARIO

Nos SEs a interface ganha contornos especiais, face ao carater de documentacao
(citacdo dos textos em que se baseia a conclusdo), acessibilidade (linguistica e técnica) e
transparéncia (explicitacdo minuciosa dos procedimentos seguidos atraves de mecanismos de
justificacdo) dos contetidos da consulta.

Para que isto ocorra, a interface deve ser flexivel o bastante para que a interacdo entre
0 SE e o usudrio conduza a uma eficiente navegacdo na base de conhecimentos durante o
processamento das heuristicas, permitindo que o usuario descreva o problema ou o0s objetivos
que deseja alcancar, e também facilita a recuperagdo do caminho percorrido pelo sistema para
chegar a solucéo do problema, através de um modelo de consulta estruturado. Esse caminho é
denominado trace e é a base de pesquisa para a explanacdo, que consiste em explicar “o
porqué” e o “como” o sistema chegou a tal conclusdo. Esse processo ¢ muito importante, pois
oferece ao usudrio ajuda para julgar se adota ou ndo a solucdo apresentada pelo Sistema
Especialista (MENDES, 2016)

2.3 Reconhecimento de Padrdes

Segundo Pao (1989), o conhecimento que envolve o reconhecimento de padrdes faz
parte do cotidiano do ser humano. A formacéo da linguagem, o modo de falar, o desenho das
figuras, o entendimento das imagens, tudo envolve padrbes. Reconhecimento de padrbes é
uma tarefa complexa, onde o homem busca, sempre, avaliar as situacdes em termos dos
padrdes das circunstancias que as constituem, descobrir relagfes existentes no meio para
melhor entendé-lo e adaptar-se a ele.

Tal habilidade advém de um longo processo evolutivo, assim como outros sentidos
inerentes a0 homem como percepcdo de espaco, localizacdo e distancia, situadas como
determinante para a sobrevivéncia da espécie. No entanto, a capacidade de reconhecimento de
padrdes do homem apresenta limitagdes com o aumento da complexidade, nomeadamente na
identificacdo de caracteristicas e propriedades dos objetos, no volume de informag6es, ou na
carga de operagdes matematicas e logica.

Desta forma, os sistemas computacionais buscam suprir as limita¢cbes humanas com o

aumento da pericia no reconhecimento de padrdes em aplicacdes cada vez mais desafiadoras,

44



FUNDAMENTACAO TEORICA Capitulo 2

0 que requer uma maior exigéncia computacional, promovendo a contribuicdo das mais
diversas areas de pesquisas distintas (e.g. sistemas e processamento de imagens e sinais,
inteligéncia artificial, modelagem conexionista, teoria de estimacao/otimizacdo, conjuntos
difusos, modelagem estrutural, linguagem formal, algoritmos de classificacdo e clusterizacao).
Isto é, por si s6, uma indicacao do sucesso da extenséao e profundidade de interesse no topico e
do vigor das pesquisas associadas.

Para auxiliar na compreensao sobre o significado de “padrdo”, a Tabela 2 apresenta de
modo resumido algumas definicGes de autoria dos relevantes estudiosos da area. Na
sequéncia, apresenta-se a Tabela 3 com as definicdes de Reconhecimento de Padrdes
utilizadas na literatura contemporanea.

Tabela 2. Defini¢do de Padrédo

AUTOR DEFINICAO

(TOU e | Padrdes sdo propriedades ou caracteristicas que definem um
GONZALES, 1981) |objeto ou um grupo de objetos que possibilitem o seu
agrupamento, arranjo ou estrutura organizacional entre 0s
objetos semelhantes dentro de uma determinada classe ou
categoria, mediante a interpretacdo de dados de entrada, que
permitam a extracdo das caracteristicas relevantes desses objetos

(JAIN et al., 2000) Um padrdo é algo que segue alguma regra ou conjunto de regras,
de forma que seja possivel distingui-lo de outros padrdes. Por
sua vez, o0 reconhecimento de padrdes € a capacidade de
reconhecer e de diferenciar os diversos padrdes existentes

(FU e MUI, 1981) Um padrdo é uma estrutura de medidas quantitativas e
qualitativas que representa alguma entidade na imagem origem.
Um descritor € uma das medidas que compdem a estrutura do
padrdo. Em geral um padrdo é formado de varios descritores, na
quantidade necessaria para classifica-lo, arranjado de forma a
fornecer informacdes adequadas a respeito do padrdo em
questao.

(CORDEIRO, 2002) | Tratando-se de imagens, um padrdo é o conjunto de medidas
quantitativas e qualitativas que representam alguma entidade na

imagem de origem, extraida no processo de identificagdo do

padrdo. Intensidade de sinais, cores, tons de cinza e geometrias,
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sdo exemplos de medidas. Estas medidas podem ser simbdlicas,
numéricas ou ambas, geralmente sendo representados em forma

de vetor ou matriz.

A complexidade do reconhecimento de padrdes esta na estrutura do padrao, na escolha
das caracteristicas e das propriedades que irdo definir o padréo, o que pode ndo ser uma tarefa
trivial. Deve-se escolher e extrair um conjunto finito de caracteristicas que represente
totalmente o padrdo em questdo e que seja passivel de ser manuseado (BEZDEK e PAL,
1992).

Tabela 3. Reconhecimento de Padrdes (RP)

AUTOR DEFINICAO

(DUDA e HART, 1973) | Campo que consiste no reconhecimento de regularidades

significativas em meios ruidosos e complexos

(BEZDEK e PAL, 1992) | A busca por estruturas em dados

(JAIN et al., 2000) Um estudo de como méaquinas podem observar o ambiente,
aprender a distinguir padrdes de interesse do seu proposito,
e tomar decisdes concretas e aproximadas sobre suas

categorias

(TOU e GONZALES, | Reconhecimento de padrées é o processo de identificar
1974) objetos, através da extracdo de suas caracteristicas, a partir

de dados sobre o objeto

Um método de reconhecimento de padrdes analisa as caracteristicas de um elemento e
classifica-o em um grupo pre-definido contido na base de conhecimento. Problemas de
reconhecimento de digitos, reconhecimento de faces, predicdo de tendéncias em séries
financeiras, predicdo de falha sem equipamentos e muitos outros, englobam o universo do

reconhecimento de padrdes.

2.3.1 Reconhecimento de padrdes de imagem

O trabalho de reconhecimento de padrbes pode ser dividido em duas etapas: 0 pré-
processamento e o0 reconhecimento propriamente dito (BISHOP, 1995). No pre-

processamento sdo retiradas caracteristicas do objeto a ser reconhecido e estas caracteristicas
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serdo utilizadas para facilitar o trabalho da classificagdo, eliminando informacdes que ndo
sejam Uteis e possam vir a atrapalhar o trabalho de reconhecimento.

Para imagens digitais, o pré-processamento também é dividido em duas fases distintas:
a segmentacdo da imagem e a extracdo das caracteristicas que serdo analisadas como
mostrado na Figura 13. Na segmentacdo da imagem, o objeto a ser reconhecido é isolado do
resto da imagem. Na extracdo das caracteristicas, serdo selecionados atributos significativos
da imagem, formando um vetor de atributos, de forma que este possa representar
simplificadamente a imagem, diminuindo a quantidade de informacdo necessaria para
classifica-la, e, consequentemente, o tempo de processamento para executar a tarefa
(CASTLEMAN, 1996).

. : — "Retingulo”

Segmentacdo Extracdo de
=| . imgem => Caracteristicas Classificagdo | =g
Entrada Imagem Vetor de Tipo de

de imagem do objeto atributos objeto

Figura 13. As trés fases do reconhecimento de padrbes de imagens digitais
Fonte: (CASTLEMAN, 1996).

Deve ser ressaltado que ndo existe um modelo formal para aplicacdo das etapas do
processo. A segmentacdo e a extracdo de caracteristicas Sd0 processos empiricos e
adaptativos, procurando sempre se adequar as caracteristicas particulares de cada tipo de
imagem e aos objetivos a serem alcancados por meio de técnicas de segmentacdo e de
extracdo de objetos especificos ao contexto, como: Histograma, GLCM(do inglés, Gray
Level Co-occurrence Matrix), Descritores de Haralick (HARALICK, 1973)(HARALICK,
1979), Filtro de Gabor (GABOR, 1946)(LEE e WANG, 1999)(MARCELJA,
1980)(DAUGMAN, 1985)(FOGEL e SAGI 1989), Transformada de Fourier (GONZALEZ
e WOOD, 2002), Transformada de Wavelets (GONZALEZ ¢ WOOD, 2002), PCA (do
Inglés, Principal Components Analisys (LUDWIG e REYNOLDS, 1988) (ODDEN e
KVALHEIM, 2000)(KVALHEIM, 1998), Fractais (BARNSLEY e DEMKO, 1985)(
JINJIANG, DA YUAN e ZHANG, 2008), LBP (do inglés, Local Binary Pattern), LPQ (do
inglés, Local Phase Quantization) (OJALA e PIETIKAINEN, 1996) (OJANSIVU E
HEIKKILA, 2008)( JUN e KIM, 2011), Filtro Passa-Alta e Filtro Passa-Baixa
(GONZALEZ e WOOD, 2002).
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2.3.2 Segmentacdo: Histograma

Segmentar uma imagem significa, de modo simplificado, separar a imagem como um
todo nas partes que a constituem e que se diferenciam entre si. E usual denominar objetos da
imagem 0s grupos de pixels de interesse, ou que fornecem alguma informagdo para o
Processamento Digital de Imagem (PDI). Da mesma forma, a denominacdo fundo da imagem
é utilizada para o grupo de pixels que podem ser desprezados ou que ndo tém utilidade no
processamento de imagem. Essas denominacfes (objeto e fundo) possuem uma conotacéo
bastante subjetiva, podendo se referir a grupos de pixels que formam determinadas regides na
imagem sem que representem um objeto, de modo literal, presente na imagem processada
(GAGVANI, 2008).

A segmentacdo é considerada, entre todas as etapas do processamento de imagens, a
etapa mais critica do tratamento da informac&o. E na etapa de segmentacéo que sio definidas
as regibes de interesse para processamento e analise posteriores. Como consequéncia deste
fato, quaisquer erros ou distorcdes presentes nesta etapa se refletem nas demais etapas,
podendo produzir ao final do processo, resultados ndo desejados que possam contribuir de
forma negativa para a eficiéncia de todo o processamento.

O histograma de uma imagem, parte integrante da segmentacdo, € um conjunto de
numeros indicando o percentual de pixels naquela imagem, que apresentam um determinado
nivel de cinza (MARQUES, 1999). Através da visualizacdo do histograma de uma imagem
obtemos uma indicacdo de sua qualidade quanto ao nivel de contraste e quanto ao seu brilho
médio (se a imagem é predominantemente clara ou escura).

Os histogramas sdao ferramentas de processamento de imagens que possuem grande
aplicacdo préatica. Sdo frequentemente usados em qualquer estudo para representar uma
grande quantidade de dados numéricos, como meio para analisar as informacdes de forma
mais facil e simples, do que por meio de uma grande tabela (MENESES e ALMEIDA, 2012).
Segundo Marengoni e Stringhini (2009) os histogramas sdo determinados a partir de valores
de intensidade dos pixels. Entre as principais aplicagdes dos histogramas estdo a melhora da
definicdo de uma imagem, a compressdo de imagens, a segmentacdo de imagens ou ainda a
descricdo de uma imagem. O histograma de uma imagem |, cujos valores de intensidade

estejam entre 0 e G(maximo valor de pixels), é definidopela equacao 1:
h(l,)=n, Equacgéo 1
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onde Iy é um valor de intensidade k, (0 <k < G) da imagem | e ng € 0 nUmero de pixels
na imagem | que possuem a intensidade k. E possivel normalizar um histograma,

representando os valores em termos de porcentagem, conforme mostrado na equacao 2:

p(l,)= hUt) =&
n H

Equacdo 2

onde n é o numero de pixels da imagem. A Figura 13 mostra como um histograma é

determinado.

00011 0O 1 2 3 h 4 —
00112 hD=| 69| 4| 6
01123
112 33 p) = 6/25) 9/25| 4/25| 6/25
1 2333 H
>
0 1 2 3 Kk

Figura 14. A esquerda uma imagem I, ao centro o histograma da imagem em valores (h(l)) e
em porcentagem (p(1)), a direita uma representagdo do histograma de forma gréfica.

Uma operacdo bastante comum utilizando histogramas € o ajuste dos valores de
intensidade de forma a melhorar o contraste em uma imagem. Esta operacdo € chamada de
equalizacédo de histogramas. Esta operacdo mapeia os valores de intensidade de uma imagem
de um intervalo pequeno (pouco contraste) para um intervalo maior (muito contraste) e ainda
distribui os pixels ao longo da imagem, a fim de obter uma distribuicdo uniforme de
intensidades (embora na prética isso quase sempre ndo ocorra) (MARENGONI e
STRINGHINI, 2016). A expressdo que fornece um histograma equalizado € apresentada na
equacéo 3:

(L-1) &
N 2N Equacio 3

i=0

h_eq(k)=

onde k é a intensidade no histograma equalizado, L é o valor maximo de intensidade
na imagem, M e N sdo as dimensfes da imagem e nj é o niumero de pixel na imagem com
valor de intensidade igual a j. A Figura 15 mostra um exemplo de uma imagem que foi

ajustada utilizando equalizagéo de histograma.
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Figura 15. Topo a esquerda, imagem em nivel de cinza, e abaixo dela o histograma da
imagem. Topo a direita, a mesma imagem ap0s equalizacdo, e o histograma equalizado da

imagem.

2.3.3 Extracdo de Caracteristicas: Descritores de Haralick

Muitas vezes o resultado da segmentacdo nédo é adequado para que 0s grupos de pixels
segmentados sejam representados e descritos em termo de suas caracteristicas nas etapas
subsequentes. Sendo assim, sdo necessarias técnicas de extracdo de caracteristicas
representativas para posterior classificagéo.

A extracdo de caracteristicas € onde se inicia a etapa propriamente dita de analise da
imagem. Nesta etapa sdo realizadas medidas na imagem segmentada ou pds-processada, ou
até mesmo na imagem em tons de cinza. Através dessas medidas, 0s grupos de pixels sdo
descritos por atributos caracteristicos, gerando dados quantitativos para o objetivo final.

Desta forma, na etapa de extracdo de caracteristicas Haralick e colaboradores (1973)
descrevem uma metodologia para descricdo da textura da imagem, onde sdo definidas
diversas caracteristicas advindas do célculo de matrizes de coocorréncia, que sdo matrizes que
contam as ocorréncias de niveis de cinza em uma imagem. Essas caracteristicas servem como
medida para a diferenciacdo de texturas que ndo seguem um determinado padrdo de
repetitividade, fornecendo informacgOes relevantes para classificagdo das mesmas, como
observado em Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973).

Algumas caracteristicas de Haralick sdo descritas a seguir, em termos de sua
significancia (HARALICK et al, 1973)(ROSENFELD e KAK, 1982)(AKSOY e

HARALICK, 1999) (PEREZ, GONZAGA e ALVES, 2001):
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e Segundo Momento Angular (SMA): medida da homogeneidade local dos niveis de
cinza em uma imagem. Em uma imagem homogénea existem poucas transi¢oes de
niveis de cinza. Nesse caso, a matriz de coocorréncia possui baixas entradas de alta

magnitude.

n-l m-1

SMA = EZ[P(% d.0)) Equactio 4
=

e Contraste ou Variancia: medida da quantidade de variacdo local de niveis de cinza em
uma imagem. Rosenfeld e Kak (1982) afirmam que se este valor for pequeno, os
niveis de cinza de imagem analisada sdo todos préximos de uma média, ou seja, a
matriz de coocorréncia de niveis de cinza vai possuir a maioria dos valores
concentrados na horizontal. Caso contrario, se o valor do contraste for alto, a imagem
possui uma maior distribuicdo dos niveis de cinza em seu histograma.

Equacdo 5
n-l n-1
Contraste = (i - )P, j.d.6)
e Entropia: A [EUE Entropia ou grau de

dispersdo de niveis de cinza pode também, juntamente com o SMA, ser utilizada como
medida da homogeneidade em uma imagem. O valor da Entropia é alto quando os
valores da matriz de coocorréncia sdo iguais e é baixo quando a concentracdo de

valores na diagonal € alta.

=1 n-l

Entropia = —Z ZP{f,f=d=9)1051[P(iJ.~d.-9}] Equacéo 6
=0 =

e Momento Diferenca Inverso (MDI): Segundo Rosenfeld e Kak (1982), o MDI atinge
seu valor maximo quando a concentracdo dos valores na diagonal da matriz de

coocorréncia for maxima.

n=l m-1

MDI = ZE%PU, j.d.0) Equagdo 7
1+ - )

e Correlacédo: A Correlacdo representa uma idéia de linearidade de dependéncias de
tons de cinza em uma imagem. Conforme Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973),
em uma imagem onde exista certa ordenagdo local de niveis de cinza, o valor da

correlacéo é alto.
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Equacéo 8

Existem diversas outras caracteristicas de Haralick utilizadas para extracdo de
caracteristicas em texturas para diferenciacdo de imagens, conforme Haralick e colaboradores
(1973). As caracteristicas discutidas acima foram escolhidas de acordo com pesquisa
bibliogréfica, onde, a partir de diversos trabalhos usando a implementacdo dessas
caracteristicas, foram, entdo, selecionadas aquelas que possam levar a resultados mais
relevantes (WESZKA et al, 1976)(CONNERS et al., 1980)(CONNERS, TRIVEDI et al.,
1984).

2.3.4 Classificacdo: Redes Neurais Artificiais

Classificar padrbes em uma imagem é um dos processos mais complexos em
processamentos de imagens digitais. Abordagens diferentes sdo utilizadas visando diminuir o
custo computacional e que permitam utilizar os dados extraidos em diferentes dominios de
aplicacbes (PEDRINI e SCHWARTZ, 2008).

O diagnéstico por imagem é uma importante técnica de investigacdo. As informacdes
extraidas dos padrdes existentes em uma imagem podem auxiliar a tomada de decises em
varias areas, tais como o sensoriamento remoto, medicina, recuperacdo de imagens, controle
de qualidade e em microscopia (NASCIMENTO et al., 2003). Dessa forma, o adequado ajuste
das técnicas de melhorias e sua classificacdo sdo de fundamental importancia para que as
imagens obtidas se tornem um instrumento auxiliar significativo para a tomada de decisdes
em areas como as supracitadas.

Entre as técnicas computacionais que permitam a classificacdo de padrbes em uma
imagem, destacam-se os seguintes classificadores: RNA (Rede Neural Artificial)(HAYKIN,
2009), SVM (do inglés. Support Vector Machine)(MUKHERJEE et al., 1999)(BROWN et al.,
2000), KNN (do inglés. K-Nearest Neighbors) (BEYER e GOLDSTEIN,
1999)(GOLDSTEIN e RAMAKRISHNAN, 2000)(KATAMAYA e SATOH, 1997),
Algoritmo de Otsu (OTSU, 1975)(LIAO, CHEN e CHUNG, 2001), Algoritmo de Cross-
bin (MA, GU e WANG, 2010)(KURTZ et al., 2013) e Erro Médio Quadratico (SCHERB,
KUEHN e KAMMEYER, 2002)
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As RNAs, também conhecidas como métodos conexionistas, sdo inspiradas nos
estudos da maneira de como se organiza e como funciona o cérebro humano. Trata-se de
modelos computacionais ndo lineares, inspirados na estrutura e na operacdo do cérebro
humano, que procuram reproduzir caracteristicas humanas, tais como: aprendizado,
associacao, generalizacdo e abstracdo. As Redes Neurais sdo efetivas no aprendizado de
padrbes a partir de dados ndo lineares, incompletos, com ruido ou compostos de exemplos
contraditérios (PACHECO, 2002).

Uma RNA é um sistema que tem capacidade computacional adquirida por meio de
aprendizado e generalizagdo (BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2003). O aprendizado
esta relacionado com a capacidade das RNAs de adaptar seus parametros como consequéncia
com a interacdo com o ambiente externo. A generalizacdo, por sua vez, estd associada a
capacidade destas redes de fornecerem respostas consistentes para dados ndo apresentados

durante a etapa de treinamento.

2.3.4.1 APRENDIZADO CONEXIONISTA

O aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solucdo generalizada para uma
classe de problemas. Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem
definidas para a solucdo de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos
que diferem entre si, principalmente, pelo modo como os pesos® sdo modificados.
Aprendizagem, para uma rede neural, envolve o ajuste destes pesos (DHAR e STEIN, 1997).

A RNA baseia-se nos dados para extrair um modelo geral. Portanto, a fase de
aprendizado deve ser rigorosa e verdadeira, a fim de se evitar modelos espurios.

Todo o conhecimento de uma rede neural estd armazenado nas sinapses, ou seja, Nos
pesos atribuidos as conexdes entre 0s neurénios. De 50% a 90% do total de dados devem ser
separados para o treinamento da rede neural, dados estes escolhidos de forma criteriosa
buscando contemplar as diferentes particularidades dos dominios das variaveis envolvidas, a
fim de que a rede seja capaz de “aprender” e “generalizar”. O restante dos dados so ¢
apresentado a rede neural na fase de validag&o.

O aprendizado conexionista, de modo geral, € um processo gradual e interativo, onde
0s pesos sdo modificados varias vezes, pouco a pouco, seguindo-se uma regra de aprendizado
gue estabelece a forma como estes pesos sdo alterados. O aprendizado é realizado utilizando-

se um conjunto de dados de aprendizado disponivel (base de exemplos). Cada interacdo deste

¢ Peso: ¢ a intensidade da forc¢a sindptica e pode set fixo ou treindvel imlementando as liga¢des entre as unidade e a
intensidade com que o sinal é transmitido de um neurénio ao outro (DAYHOFTF, 1992).
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processo gradativo de adaptag@o dos pesos de uma rede neural, sendo feita uma apresentacao
completa do conjunto de dados, ¢ chamada de época de aprendizado. Os métodos de
reconhecimento de padrdes (métodos de aprendizado neural) podem ser agrupados em duas
grandes categorias: supervisionada e nao-supervisionada:

e Aprendizado supervisionado: o usuario dispde de um comportamento de
referéncia preciso que ele deseja ensinar a rede. Sendo assim, a rede deve ser
capaz de medir a diferenca entre seu comportamento atual e 0 comportamento
de referéncia e, entdo, corrigir 0s pesos de maneira a reduzir este erro (desvio
de comportamento em relacdo aos exemplos de referéncia). Exemplo de
aplicacdo: reconhecimento de caracteres em uma aplicacdo do tipo OCR
(Optical Character Recognition) (OSORIO, 1991).

e Aprendizado ndo-supervisionado: os pesos da rede sdao modificados em
funcdo de critérios internos, tais como, por exemplo, a repeticdo de padrdes de
ativagcdo em paralelo de varios neurénios. O comportamento resultante deste
tipo de aprendizado é usualmente comparado com técnicas de analise de dados
empregadas na estatistica (e.g. clustering). Exemplo de aplicacdo: diferenciar
tomates de laranjas, sem no entanto ter os exemplos com a sua respectiva

classe etiquetada (e.g. self-organizing feature maps) (KOHONEN, 1987).

2.3.4.2 MULTILAYER PERCEPTRON

O primeiro modelo de rede neural implementado foi a perceptron, por Frank Rosenblatt
em 1958. A RNA perceptron contém uma camada de entrada e uma de saida, limitando-se a
fronteiras de decisdo linear e funcdes logicas simples.

Minsky e Papert (1969) analisaram matematicamente o perceptron e demonstraram
que redes de uma s6 camada ndo sdo capazes de solucionar problemas que ndo sejam
linearmente separaveis. Como nao acreditavam na possibilidade de se construir um método de
treinamento para redes com mais de uma camada, eles concluiram que as redes neurais seriam
sempre suscetiveis a essa limitagdo (RUSSELL e NORVIG, 2004).

Identificados as limitacOes relativas ao perceptron de camada simples, foi
desenvolvida a RNA multilayer perceptron que, em geral, consiste de uma camada de
entrada, uma ou mais camadas intermediarias (escondidas) e uma camada de saida. Trata-se
de um caso em particular de topologia de rede, suprindo as limitacGes de linearidades como se
pode observar na Figura 16 (VELLASCO, 2000).
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&5

Separacdo linear Separagdo ndo linear

Figura 16. Linearidade das redes neurais (KROGH e VEDELSBY, 1995)

Nas RNAs multilayer perceptron, cada camada tem uma funcéo especifica. A camada
de saida recebe os estimulos da camada intermediaria e constréi o padrdo que sera resposta.
As camadas intermediarias funcionam como extratoras de caracteristicas, seus pesos sdo uma
codificacdo de caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada e permitem que a rede crie

sua propria representacdo, mais rica e complexa do problema.

2.3.4.3 ALGORITMO BACKPROPAGATION

O algoritmo Backpropagation e suas deriva¢des é um dos algoritmos para treinamento
de RNAs multicamadas, mais difundido na comunidade cientifica. Baseia-se no aprendizado
supervisionado por correcdo de erros. Sua utilizacdo compreende duas fases de propagacao

(Figura 17)(Figura 18), descritas a seguir.

1° - Propagacdo: Um padrdo é apresentado a camada da entrada da rede. A atividade
resultante flui através da rede, camada por camada, até que a resposta seja produzida pela

camada de saida, onde € obtido a resposta da rede e o erro € calculado (CARVALHO, 1998).

—— —— -

Calculo das Saidas
e dos Erros

Pesos MNeurdnios
O —— - _ de saida
A - \\

N
Entradas Pavi <
g:::_‘-':l _‘-l"\".'\_.'\.\

£
&

intermediarios

Figura 17. Fase de Propagacdo (LNCC 2008)
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2° - Retropropagacao (*'backpropagation’): Desde a camada de saida até a camada de

entrada, sdo feitas alteracfes nos pesos sinapticos.

Ajuste dos pesos a
partir da camada de
saida até a de
entrada.

eurdnios

o saida

Entradas Saidas

Maurdnios
intermediarios

Figura 18. Fase de Retropropagacdo (LNCC 2008)

Depois que a rede estiver treinada e o erro estiver em um nivel satisfatorio, ela podera
ser utilizada como uma ferramenta para classificacdo de novos dados. Para isto, a rede devera
ser utilizada apenas no modo progressivo (feed-forward). Ou seja, novas entradas sdo
apresentadas a camada de entrada, s@o processadas nas camadas intermediarias e os resultados
sdo apresentados na camada de saida, como no treinamento, mas sem a retropropragacdo do
erro. A saida apresentada € o modelo dos dados, na interpretacdo da rede (CARVALHO,
1998).
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3. TRABALHOS CORRELATOS

Este capitulo apresenta as principais contribuicdes cientificas relacionadas ao tema
central desta pesquisa, levando em consideracdo os mais relevantes e referidos na literatura.
Os trabalhos estdo divididos em duas grandes &reas: Reconhecimento de PadrGes
(especificando trabalhos que envolvem imagem boténica) e Ontologias (categorizadas em

dominio florestal, monitoramento e impacto florestal, ecossistema e biodiversidade).
3.1 Reconhecimento de Padrao de Imagem Boténica

O reconhecimento de padrdes é definido como o processo pelo qual um padréo
recebido é atribuido a uma classe dentre um nimero pré-determinado de classes (HAYKIN,
2009). Assim sendo, a Figura 19 ilustra o processo de reconhecimento de padrdes de imagens
de madeira utilizado neste trabalho para representar a organizacgdo dos trabalhos relacionados
com esta pesquisa. O processo é dividido em 3 etapas, nomeadamente captura da amostra,

segmentacdo e classificacgéo.

CAPTURA DA AMOSTRA

Imagem Microscépica Imagem Macroscoépica

l SEGMENTACAO l
Normalizacdo

Imagem Normalizada

SEGMENTACAO l
Extracdo de Padroes
Caracteristicas Caracteristicas
Microscépicas Macroscépicas

l CLASSIFICACA ol

Proj

to de C1 ifi a

¥

Figura 19. Processo de reconhecimento de padrdo
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A captura da amostra ocorre por equipamento com funcéo de digitalizacdo de imagens
com qualidades de resolucdes e aproximacao diferentes, que visam contemplar a necessidade
e finalidade da imagem. As imagens dividem-se em macroscopicas e microscopicas. Dentro
do campo da microscopia sdo utilizadas imagens por microscopios padrbes (imagens por

Stereograma) e imagem com microscopio eletrénico de varredura (Figura 20).

Figura 20. Imagens Madeira

A etapa da segmentacdo subdivide-se em normalizacdo e extracdo de padrbes. Na
normalizag@o ocorre uma preparacdo da imagem a ser processada, permitindo a padronizacéo
do campo de amostragem definindo tamanho, cores, formatos e aproximacao da amostra. Na
extracdo de padrbes ocorre 0 pré-processamento e sdo retiradas caracteristicas do objeto a
serem reconhecidas. Estas caracteristicas serdo utilizadas para facilitar o trabalho da
classificacdo, eliminando informacBGes que ndo sejam Uteis e possam vir a atrapalhar o
trabalho de reconhecimento.

A classificacdo é a parte mais abstrata do processo de visdo computacional. Nesta
etapa ocorre 0 reconhecimento, 0 que permite obter a compreensdo e a descri¢do final da
imagem analisada. A classificacdo parte da premissa que a similaridade entre objetos implica
que eles possuam caracteristicas similares, formando classes. O resultado da classificacdo
pode ser percentual (indicando % de chance da ocorréncia de alguma classe) ou também pode
ser uma imagem com algumas caracteristicas enfatizadas para auxiliar o especialista em sua
tomada de decisdo. De outra maneira, podemos considerar que a fase de classificacdo consiste
em reconhecer um objeto, uma forma ou, de modo geral, uma entidade particular da imagem.
Dado um conjunto de classes e um padrdo apresentado como entrada para o sistema. O
problema consiste em decidir a que classe o padrdo pertence (WHELAN e MOLLOY,
2001)(GONZALEZ e WOOD, 2002).

A descricao dos trabalhos correlatos segue a organizacao apresentada no processo de
reconhecimento de padrfes de imagens de madeira, apresentando como os trabalhos
relevantes neste campo da pesquisa capturam as amostras, segmentam e classificam as

imagens da madeira.
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3.1.1 Captura da Amostra

O processo de aquisicdo de imagem repercute em toda estrutura do sistema de

reconhecimento de padrdo, posto que a imagem como foco principal do sistema apresenta

caracteristicas que variam conforme a tecnologia empregada para sua captura. Neste sentido,

observa-se na Tabela 4 os principais trabalhos relacionados a esta pesquisa e seus respectivos

processos de captura da amostragem de imagem da madeira.

Tabela 4. Imagens

Imagem Microscopica
Autor Imagem o Microscopio
Macroscopica gg:ﬁgﬁ;‘(})ﬂ; Stereograma el\f/a;:?gé%orge
(XUEBING, 2005) X
(BIHUI et al., 2010) X
(DE PAULA e TUSSET,
2009) X
(DE PAULA FILHO et al.,
2014) X
(DE PAULA FILHO, 2012) X
(HANGJUN et al., 2009) X
(HANGJUN et al., 2011) X
(HANGJUN et al., 2012-1) X
(HANGJUN et al., 2012-2) X
(HENGNIAN et al., 2008) X
(KHALID, 2008) X
(LINGJUN et al., 2011-1) X
(LINGJUN et al., 2011-2) X
(LINJIN et al., 2012) X
(MALLIK etal., 2011) X
(MARTINS et al., 2012) X
(TOU, 2007) X
(HUI , 2009) X
(SHAOCHUN , 2007) X
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(HAIPENG, 2007) X
(ZHIWEI et al., 2011) X

Xuebing (2005) utiliza imagens macroscopicas de madeira para classificar espécies
boténicas. Sobre a textura da superficie da imagem aplica-se 0 método da Matrix de Co-
ocorréncia de Niveis de Cinza (Gray Level Co-occurrence Matrix - GLCM). Neste método,
0s parametros obtidos com a Matriz de Co-ocorréncia (e.g. contraste, correlacdo, entropia,
soma dos quadrados e momento da diferenca inverso) foram aplicados a textura e
selecionados por anélise de relevancia. Os resultados mostraram que os parametros da Matriz
de co-ocorréncia sdo adequados para descrever a textura de madeira e desta forma identificar
espécies botanicas.

Na perspectiva de amostragem de imagens microscopicas, Hangjun e colaboradores
(2012-1) utilizam como ferramenta de captura de imagem um microscdpio convencional com
aproximacdo de 500 vezes. De posse da imagem microscépica da madeira, desenvolvem uma
segmentacdo utilizando conjuntos de niveis com intuito de diminuir ruidos da madeira como
bolhas, seiva e outras caracteristicas que causam inconsisténcia na imagem da madeira,
buscando a tentativa da homogeneidade dos componentes invariaveis existentes na madeira.

Sun Lingjun e colaboradores (2011-1) apresentam um reconhecimento automatico de
madeira através do equipamento de Estereograma, onde se atribui como pré-processamento a
normalizacdo da imagem da madeira, utilizando os fatores de Padrdo do Local Binario (Local
Binary Pattern, LBP), usado para descrever a caracteristica da textura local de imagem,
baseado nas caracteristicas da madeira extraida, e na classifica¢do utilizando o algoritmo K-
Nearest Neighbor’ (KNN). A melhor taxa de reconhecimento é superior a 93%.

Mallik e colaboradores (2011) classificam as espécies de madeira por meio de
microscopia eletronica de varredura, usando imagens obtidas com ampliacdo de 1500 vezes
com um processamento por segmentacdo destas imagens. Os resultados mostraram que a
imagem extraida da microscopia apresenta nitida diferenca na textura entre as espécies de
madeira. As micrografias obtidas com o microscépio foram tratadas de forma simples, usando
segmentacdo que contém thresholding®, borda deteccéo® e reconhecimento de objetos para
identificar as traqueides pertencentes ao lenho inicial de sete espécies botanicas. Em seguida,

7 Algoritmo KNN: é uma técnica amplamente empregada para reconhecer padrées. O centro de seu funcionamento
esta em descobrir o vizinho mais préximo de uma dada instancia.
8 Thresholding: método de segmentacdo que tem como funcdo transformar uma imagem de tons de cinza se torne
numa imagem binaria (GONZALEZ & WOODS, 2002).
? borda detecgdo: a abordagem mais comum para detec¢do de descontinuidades Em uma imagem a borda ¢ definida
como sendo o limite entre duas regides com diferentes propriedades. (GONZALES E WOODS, 1987).
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a forma, o nimero e a distribuicdo das traqueides foram analisados em cinco caracteristicas:
circularidade, retangularidade, nimero de traqueideos, distancia entre traqueidos e &rea

média. Tais caracteristicas permitem a analise e a identificacdo das espécies.

3.1.2 Segmentacao

A segmentacao da imagem € a etapa mais delicada do processamento da imagem digital,
tendo em vista que todo trabalho posterior sera baseado na imagem segmentada. Existem
inimeras técnicas utilizadas na segmentacdo da imagem, e cada técnica € definida de acordo
com o problema a ser resolvido, ndo existindo um modelo formal para o processo, que devera
se ajustar de acordo com o tipo de imagem estudada.

A Tabela 5 apresenta os trabalhos correlatos com esta pesquisa, identificando suas
respectivas técnicas de segmentacdo aplicadas a imagens de madeira. ldentifica-se que em
alguns trabalhos duas ou mais técnicas de segmentacdo foram empregadas para melhorias das
taxas de reconhecimento de padréo.

Tabela 5. Descritores de textura

Autor

Cor/
Histograma

Textura

GLCM

Gabor
wavelets

Haralick

PCA

Fractais

LBP

LPQ

Filtro
passa
-alta

(XUEBING,
2005)

(BIHUI et al.,
2010)

(DE PAULA
FILHO et al.,
2014)

(DE PAULA
FILHO, 2012)

(HANGJUN et al.,
2009)

(HANGJUN et al.,
2011)

(HANGJUN etal.,
2012-1)

(HANGJUN etal.,
2012-2)

(HENGNIAN et
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al., 2008)

(KHALID, 2008)

(LINJIN et al.,
2012)

(MALLIK etal.,
2011)

(MARTINS et al.,
2012)

(PAULAE
TUSSET, 2009)

(LINGJUN etal.,
2011-1)

(LINGJUN etal.,
2011-2)

(TOU, 2007)

(HUI, 2009)

(SHAOCHUN,
2007)

(HAIPENG,
2007)

(ZHIWEl et al.,
2011)

O histograma de uma imagem descreve a distribuicdo estatistica dos niveis de cinza
(GONZALEZ e WOODS, 2002), ou seja, mostra a frequéncia com que cada nivel de cinza
aparece na imagem. O histograma, juntamente com os niveis de coloracdo da imagem,
representam ferramentas simples e extremamente Uteis no atual cenario da segmentacao.
Como exemplo, Paula e Tusset (2009) utilizam-se de uma abordagem de baixo custo
computacional com imagem ndo tratada de amostras de madeira da flora brasileira. Extraem-
se caracteristicas de informacdes de coloracdo, enfocando canais de cor e histograma. Tais
caracteristicas integram vetores usados para 0 reconhecimento de padrdes, usando uma RNA
buscando-se assim similaridades desta amostra com outras amostras provenientes de uma base
de treinamento. Foram usadas para este estudo um total de 163 imagens de 14 espécies
florestais distintas. As taxas de reconhecimento chegaram a 80,9% em espécies limitadas.

Os padrdes de textura encontrados em imagens possuem informacdes sobre a

distribuicdo espacial, luminosidade e arranjo estrutural da superficie em relacdo as regibes
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vizinhas (HARALICK, 1979). A representatividade da textura como premissa para 0S
métodos de segmentacao dos sistemas de reconhecimento de padrdo de imagem é evidenciada
pelo extenso volume de aplicacBes no cenario cientifico e mercadologico. A exemplo disto,
Linjin e colaboradores (2012) elaboraram um método para o reconhecimento de madeira com
base em anélise de textura. Com pré-processamento, as imagens de textura de madeira foram
divididas em vérios blocos. Posteriormente, as caracteristicas da madeira foram extraidas
dessas imagens blogueadas em escala de cinza, utilizando a técnica aprimorada da Auto
Correlacdo Local de ordem superior.

Os Descritores de Haralick (HARALICK et al., 1973) descrevem um método de
classificagdo baseado em texturas realizado a partir de calculos estatisticos de segunda ordem
(relacdo entre dois pixels, o de referéncia e 0s vizinhos), que definem diversas caracteristicas
obtidas atraves de métodos de segmentacdo como matrizes de coocorréncia, Filtro de Garbor
e Filtro Passa Alta. Essas caracteristicas sdo utilizadas para diferenciar texturas que nao
seguem um determinado padréo. Os Descritores de Haralick usam os seguintes descritores:
homogeneidade, probabilidade maxima, entropia, momento de diferencas ordem k, momento
inverso de diferenca de ordem k, variancia inversa, energia, contraste, variancia, correlacao,
entre outros descritores.

Bihui e colaboradores (2010) elaboram um método de reconhecimento de madeira com
base nos descritores de haralick extraidos da Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza com
intervalo de pixels com 4 e nivel de cinza com 128. Assim seis recursos: energia, entropia,
contraste, dissimilaridade, momento da diferenca inversa e variancia, foram usados como
recursos de classificagdo do experimento.

Hangjun (2012 - 2) apresentou um método de reconhecimento de madeira com base na
entropia, um dos descritores de haralick, como parametro extraido do Filtro de Garbor. Os
resultados experimentais mostraram melhorias na taxa de reconhecimento de madeira com a
presenca da entropia na tarefa de extrair caracteristicas de textura com o auxilio do método
Gabor Wavelet.

Por sua vez, no trabalho de Tou (2007), ap6s a aquisi¢do da imagem, aplicagéo do filtro
passa alta’® e equalizacdo de histograma utilizou-se os descritores de haralick. Desta forma
calculou-se uma matriz de co-ocorréncia utilizando os resultados como entrada de uma RNA.

Para a realizacdo dos experimentos foram utilizadas 360 imagens obtidas no Centro de

10 Filtro passa alta: tem como fungio estabelecer o valor zero em todas as frequéncias dentro de um circulo de raio
definido enquanto que todas as frequéncias fora do circulo passam sem alteragio.
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Inteligéncia Artificial e Robotica. No primeiro experimento, obteve-se uma taxa de
reconhecimento de 72%, e no segundo obteve-se o reconhecimento de 60%.

Outro método de utilizacdo para segmentacdo de imagens de madeira é o PCA (do
Inglés, Principal Components Analisys - PCA) um método classico de reducdo de dimenséo
linear de dados, na anlise do erro minimo médio quadratico com menor dimensao de acordo
com os dados originais, que se caracteriza por simplicidade e eficiéncia. O trabalho de
Hangjun e equipe (2011) inova propondo algoritmos de identificacdo de faces, aplicados ao
PCA para tratar o reconhecimento da imagem, amplamente utilizados na reducéo de dimenséo
em visdo computacional.

A transformada de Fourier é uma ferramenta matematica que realiza a transicao entre as
variaveis de tempo e frequéncia de sinais, e decompde um sinal em suas componentes
elementares seno e cosseno (MITRA, 1999). Foi desenvolvido como aplicacdo inicial para
resolucdo de problemas da conducdo do calor (lei da conducdo térmica), hoje amplamente
utilizado no processamento de sinais e processamento de imagem. Método de segmentacédo
como Quantizacdo de Fase Local (LPQ) e Padrdo Binario Local (LPB) baseiam-se em
transformada de Fourier de quantizacdo. Martins e equipe (2012) desenvolvem descritores
estruturais de textura, utilizando Quantizacdo de Fase Local (LPQ), mostrando por meio de
experimentos que apresentam melhores resultados referentes ao Padrdo Binario Local (LPB) e
suas variantes. No entanto, segundo experimentos explorados na pesquisa, a combinacdo de
ambos (LPB e LPQ) gera melhorias nos resultados, melhoria de cerca de 7 pontos
percentuais, alcancando uma taxa de reconhecimento global de 86,47% em um banco de
dados composto por 2240 imagens microscopicas, extraidas de 112 diferentes espécies
florestais.

A possibilidade de utilizar varios métodos de segmentacdos para extrair 0 maximo
possivel de caracteristicas e, consequentemente, melhorias na classificagdo comprovadas nas
taxas de reconhecimento pode ser observada no trabalho de De Paula Filho (2012) integrando
métodos como analises de cor, GLCM, histograma de borda, Fractais, LBP, LPQ e Gabor,
com finalidade de extrair atributos da madeira.

De Paula Filho propde o reconhecimento de espécies florestais através de imagens
macroscopicas, e aplica duas formas de aquisicdo de imagens: abordagem tradicional em
laboratdrio e abordagem em campo. Posteriormente estas imagens sdo divididas em sub-
imagens a fim de que problemas locais néo afetem a classificagdo geral da imagem. A partir
delas, sdo extraidas informagfes de cor e de textura que sdo utilizadas para a construgdo de

conjuntos de treinamento, teste e validagédo de classificadores. Com a abordagem em campo,
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com presenca de ruidos nos conjuntos de dados e sem tratamento, a taxa de reconhecimento
obtida nessa etapa foi 95,82%, com a utilizacdo da base de imagens criada com a abordagem

tradicional em laboratorio. Com esse novo modelo, a taxa de classificacdo foi de 99,49%.

3.1.3 Classificacao

O reconhecimento de padrdes é o campo da ciéncia que tem por objetivo a classificagdo
de objetos em um determinado numero de categorias ou classes a partir da observacédo de suas
caracteristicas (THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2003).

Dado um conjunto de objetos com caracteristicas mensuraveis, a classificacdo consiste
em tentar categoriza-los. Tais caracteristicas formam um espaco multidimensional (espaco de
caracteristicas), onde cada objeto é representado por um vetor de caracteristicas (padréo), um
ponto neste espaco. Assim, a tarefa da classificacdo pode ser geometricamente entendida
como o reconhecimento de agrupamento no espacgo de caracteristicas.

A Tabela 6 apresenta os trabalhos correlatos com esta pesquisa, identificando seus
respectivos métodos de classificacdo. Esta secdo esta ordenada pelos métodos de classificacao
mostrados na Tabela 6.

Tabela 6. Classificadores

Autor KN | RNA | svM Algoritmo Erro Médio
de Otsu Quadratico
(XUEBING, 2005) X
(BIHUI et al., 2010) X
(DE PAULA FILHO et al., 2014) X
(DE PAULA FILHO, 2012) X
(HANGJUN et al., 2009) X
(HANGJUN et al., 2011) X X
(HENGNIAN et al., 2008) X
(KHALID, 2008) X
(LINJIN et al., 2012) X
(MALLIK etal., 2011) X X X
(MARTINS et al., 2012) X
(PAULA e TUSSET , 2009) X
(LINGJUN et al., 2011-1) X
(LINGJUN et al., 2011-2) X
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(TOU, 2007) X

(HUI, 2009) X

(SHAOCHUN, 2007) X | X

(HAIPENG, 2007) X
(ZHIWEI et al., 2011) X

Shaochun (2007) desenvolveu um método de extracdo de recursos da coloracdo da
madeira, comparando pequenas diferencas nas cores com caracteristica de isometria e alto
poder de resolucdo, para classificacdo utilizou-se o0 método KNN aplicado a cinco espécies
arboreas.

Dentre os métodos mais aplicados, destacam-se as RNAs, baseado na sua abrangéncia
em aplicabilidade e por dispor de classificacdo supervisionada e nao supervisionada. Desta
forma, Khalid (2008) apresenta um sistema de reconhecimento de espécies florestais tendo
como base mais de 1900 imagens de 20 diferentes espécies presentes na Malasia. Foram
utilizadas as redes neurais artificiais para classificagdo em grupamento por espécie. Para a
aquisicdo das imagens foi utilizada uma camera de padrdo industrial e alto desempenho (JAI
CV-M50) e para a iluminagdo foi desenvolvido um led array**.

Por sua vez, Zhiwei et al. (2011) utilizam o método de classificagdo SVM como suporte
ao desenvolvimento de um algoritmo de regido de crescimento que atua como método de
extracdo de caracteristicas morfolégicas dos poros da madeira. Este método de segmentacédo
utiliza micrografias para adquirir dez caracteristicas morfoldgicas das células dos poros da
madeira. A experiéncia de simulagdo mostrou que este algoritmo poderia melhorar a
velocidade computacional de segmentacdo de poros da madeira. As dez caracteristicas
morfoldgicas das células dos poros tém caracteristicas bastante divergentes nos seis tipos de
madeiras folhosas e, com isto, o algoritmo proposto demonstra alta eficiéncia no
reconhecimento de espécies de folhas largas.

O método de Otsu € um algorimo de limiarizagdo, proposto por Nobuyuki Otsu (OTSU,
1975). Seu objetivo é, a partir de uma imagem em tons de cinza, determinar o valor ideal de
um threshold que separe os elementos do fundo e da frente da imagem em dois grupamentos,
utilizando a cor branca ou preta para cada um deles.

Hangjun e colaboradores (2009) propdem um método para identificar regides de mata

fechada, com segmentagdo através de variagGes entre classes, dividindo as regiGes com o

11 Led array: iluminagio infravermelho com utilizagio para captura de imagem
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algoritmo de Otsu, utilizando histograma de escala de cinza. Em outra aplicagdo, Haipeng
(2007) utiliza o algoritmo de Otsu para reconhecimento bot&nico por caracteristicas de textura
de imagens de madeira, medindo parametros, como cor, saturacdo, iluminagdo, contraste,
segundo momento angular, soma das variacdes, dimensdo fractal e proporcdo de energia
horizontal wavelet.

Por fim, como método de classificacdo, Hengnian e colaboradores (2008) propuseram
um método de identificacdo de madeira baseado em uma analise de caracteristica quantitativa
dos poros, no qual aplica-se o Erro Médio Quadratico como forma de quantificar os poros da
madeira para descrever a distribuicdo de poros e, desta forma, classificar a espécie botanica.
Tal aplicacdo difere dos métodos tradicionais qualitativos, por meio de métodos de
morfologia matematica, como a dilatacdo, erosdo, transformacdo de secfes transversais de
madeira, imagem reparacdo, filtragem de ruido e deteccdo de borda para o segmento dos

poros de seu fundo.

3.1.4 Taxas de Reconhecimento de Padrédo

Os resultados da taxa de reconhecimento representam o equilibrio entre a quantidade e a
relevancia das caracteristicas abstraidas da imagem, integrado com a capacidade do método
de classificacdo em reconhecer padrfes com eficacia. Desta forma, a tabela 7 apresenta a taxa
de reconhecimento de trabalhos relacionados a esta pesquisa.

Tabela 7. Taxa de reconhecimento

AUTOR Taxa de Total N° Espécies | Localidade
reconhecimento % | imagens
(XUEBING, 2005) 88 300 X China
(BIHUI et al., 2010) 91,7 480 24 China
(DE PAULA FILHO et al., 2014) 97,7 2942 41 Brasil
(DE PAULA FILHO, 2012) 99,49 163 14 Brasil
(KHALID, 2008) 95 1949 20 Malésia
(MARTINS et al., 2012) 86,47 2240 112 Brasil
(PAULA e TUSSET, 2009) 80,9 163 14 Brasil
(LINGJUN et al., 2011-1) 93,3 X X China
(LINGJUN et al., 2011-2) 97,5 480 24 China
(TOU, 2007) 60 /72 360 X Cairo
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No trabalho de Lingjun e equipe (2011-2) a taxa de reconhecimento alcangou limiares
de 97,5% de eficiéncia. O método de reconhecimento de madeira foi desenvolvido com base
em andlise de textura onde as imagens da amostra foram divididas em varias regides, apds o
corte de imagens estereograma madeira. Contudo, mais recursos foram extraidos pelo filtro de
Gabor Wavelets * por cinco escalas e oito orientacdes. Para preservar regides importantes da
imagem, foram utilizados recursos de Gabor, clustering® e operacdo de peneiramento para
expor as caracteristicas mascaradas em regides de ruido, como a regido de clivagem, a regiao
do canal de resina e assim por diante.

Em De Paula Filho e colaboradores (2014) os indices da taxa de reconhecimento
alcancaram limiares de 97,7% de eficiéncia. Este método identifica espécies botéanicas,

utilizando o classificador SVMtrained com um conjunto de recursos baseados em textura.
3.2 Ontologia Ambiental

Uma ontologia de dominio trata de um modelo conceitual que deve satisfazer o
requisito adicional de servir como uma representacdo de consenso (ou modelo de referéncia)
de conhecimento partilhado por uma determinada comunidade. Portanto, se uma ontologia de
dominio é, antes de qualquer coisa, um modelo conceitual, uma linguagem adequada para
representacdo de ontologias de dominio deve satisfazer os requisitos gerais de uma linguagem
adequada para modelagem conceitual.

Ontologias aplicadas ao cenario ambiental situado como dominio amplo e complexo,
tornam-se mais representativas quando utilizadas como base para SEs de gestdo, controle,
monitoramento e fiscalizagdo. Tal constatagdo baseia-se na observacdo dos numerosos e
relevantes trabalhos relacionados a esta pesquisa, dispostos na Tabela 8. A descricdo dos
trabalhos correlatos segue a organizacdo apresentada na tabela 8 que divide os trabalhos por
area de aplicacdo, nomeadamente Manejo Florestal, Monitoramento e impacto ambiental, e
Ecossistema e Biodiversidade.

Tabela 8. Aplicagéo da Ontologia

AUTOR Manejo | Monitoramento e | Ecossistema e

12 Filtro de Gabor Wavelets: ¢ um conjunto de fun¢des Gaussianas moduladas por funcées sinusoidais complexas,
bidimensionais e apresentam certas propriedades extremamente uteis para fins de classificacdo de imagens
(DAUGMAN, 1988).
13 Clustering: Agrupamento, dividir em grupos determinados valotes, objetos.
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Florestal Impacto Biodiversidade
Ambiental

(GU et al., 2004) X
(RENNOLLS, 2005)
(SILVA, 2009) X
(QUINELATO; MORI e
ROSI, 2008) X
(SOUZA, 2014) X
(MONTEIRO, 2006) X
(KAUPPINEN e
ESPINDOLA, 2011)
(BRANCO, 2013)
(FORTES et al., 2008)
(KALABOKIDIS, 2011)
(SILVA, 2014) X
(CAMPOS DOS SANTOS et
al., 2011) X
(MIYAZAKI, 2011) X

X

X X| X| X

3.2.1 Manejo Florestal

A extensa diversidade bioldgica da Amazénia e a vasta quantidade de espécies
florestais existentes dificulta a ardua tarefa de identificacdo das plantas pelos técnicos que
atuam no manejo florestal. Outra dificuldade é abundéncia de nomes vernaculares e a
variacao destes nomes de regido para regiao.

A solucdo para os problemas que ocorrem no manejo florestal é incorporar ao projeto
de manejo florestal um carater cientifico. Neste sentido, trabalhos como o de Rennolls (2005)
propdem uma ontologia no campo do plano de manejo florestal, mais especificamente na
mensuracdo e inventario florestal, que visa integrar sistemas que atuam na area a fim de criar
um padrdo de modelo florestal.

Outro trabalho, proposto por Gu e colaboradores (2004), desenvolve uma ontologia de
dominio especifico para area de botanica, a qual contétm uma estrutura ontologica

multiperspectiva da botanica, a fim de organizar os conceitos botanicos e conhecer as
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diferentes necessidades dos usudrios. Esta ontologia apresenta um conjunto de axiomas bem
definidos, que sdo usados para verificacdo e raciocinio a partir do conhecimento adquirido,
analisados neste trabalho pelos quesitos consisténcia, integridade e redundancia.

Qualquer violacdo de axiomas ontoldgicos é um pedaco de evidéncia de inconsisténcia
na base de conhecimento. A anélise de redundéncia para a base boténica conhecimento é
também baseada em ontologias. N&o ha necessidade de manter os pedacos de conhecimento

que podem ser derivados de outros conhecimentos e axiomas ontologicos (GU, 2004).

3.2.2 Monitoramento e Impacto Ambiental

Segundo o Artigo 1° da Resolugdo n.° 001/86 do Conselho Nacional do Meio
Ambiente (CONAMA), Impacto Ambiental é "qualquer alteracdo das propriedades fisicas,
quimicas, bioldgicas do meio ambiente, causada por qualquer forma de matéria ou energia
resultante das atividades humanas que afetem diretamente ou indiretamente: a salde, a
segurangca, e 0 bem estar da populacdo; as atividades sociais e econdmicas; a biota; as
condicdes estéticas e sanitarias ambientais; e a qualidade dos recursos ambientais”
(CONAMA, 1986).

Por sua vez, o0 monitoramento ambiental permite ainda, compreender melhor a relagcéo
entre acdes do homem e 0 meio ambiente, bem como o resultado da atuacdo das instituicoes
por meio de planos, programas, projetos, instrumentos legais e financeiros, capazes de manter
as condicOes ideais dos recursos naturais (equilibrio ecoldgico) ou recuperar areas e sistemas
especificos (RAMOS e LUCHIARI, 2016).

Neste sentido, sdo apresentados a seguir alguns trabalhos cientificos aplicados ao
ambito do monitoramento e impacto ambiental que integram GC para fins de melhorias do
cenario ambiental, e consequentemente estdo relacionados a esta pesquisa.

Monteiro (2006) desenvolve a Ontologia Avaliacdo do Ciclo de Vida (ACV) para
fomentar a disseminacéo dos conceitos do dominio ACV, propondo assim uma ferramenta de
gestdo ambiental.

No trabalho de Kauppinen e Espindola (2011) foi proposta a ontologia Pluto para
integrar semanticamente e orientar o processo de raciocinio sobre os conjuntos de dados
relacionados ao desmatamento e a trajetéria de mudanca de uso de terra na Amazonia
brasileira.

Em Branco (2013), propde-se uma ontologia para suporte ao levantamento e a

avaliacdo de ocorréncias de impactos ambientais, integrado ao sistema de gestdo ambiental
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(conforme a NBR ISO 14001:2004) aplicado ao desenvolvimento urbano, mais

especificamente ao empreendimento de engenharia.

3.2.3 Ecossistema e Biodiversidade

Dados cientificos, de maneira geral, encontram-se geralmente dispersos em diferentes
fontes, algumas de fécil acesso (via Web), periodicos e livros cientificos, relatorios técnico-
cientificos, dissertacdes e teses, e outras de dificil localizacdo e acesso, como arquivos, pastas
e cadernos de campo. Algumas dificuldades devem-se também a falta de uma politica para
gestdo destes dados e do potencial conhecimento por eles propiciado. E visivel a crescente
demanda por estes dados em diversas aplicac6es consideradas importantes, como avaliacdo de
impacto ambiental, definicdo de areas de preservacdo ambiental, protecdo de espécies
ameacadas, recuperacdo de areas degradadas, bioprospeccdo, estabelecimento de politicas
publicas, legislacdo ambiental, entre outras (CAMPOS DOS SANTOS et.al, 2011).

Os dados e o conhecimento cientifico sobre a biodiversidade exercem um importante
papel no atendimento as demandas deste tipo, pois acumulam investimentos de anos em
exploracdo e pesquisa. No entanto, tornar isso cada vez mais acessivel ao publico de forma
adequada, rapida e confidvel, impde o desenvolvimento de sistemas de informacao capazes de
extrair, armazenar, gerenciar, analisar, integrar e disseminar os diferentes dados das diversas
fontes de dados de biodiversidade (CAMPOS DOS SANTOS, BY e MAGALHAES,
2000)(UMMINGER e YOUNG, 1997).

Neste contexto, os trabalhos cientificos situados no &mbito de Ecossistemas e
Biodiversidade correlatos a esta pesquisa aplicam GC, utilizando ontologia, para estruturar o
conhecimento angariado por especialistas, como se pode observar em:

e Silva (2014): desenvolve uma ontologia funcional FOBIOS para prover a
interoperabilidade entre os padrdes ABCD e Darwin Core'*. A ontologia
desenvolvida esta disponivel para uso por servi¢os de traducdo e mapeamento
dos dados descritos nesses dois padroes.

e Santos e colaboradores (2011): baseado em estudos de casos do INPA,
propdem aplicar tecnologias da Web Semantica, como metadados, modelos e
ontologias, aos problemas de interoperabilidades de dados e sistemas sobre a

biosfera e atmosfera da Amazonia.

14 Padrées ABCD e Darwin Core: os padres de dados definidos por estes grupos abrangem esquemas de dados e
protocolos de transferéncia de dados. Sdo dois os padrées mais utilizados para colegdes de dados primarios: Access
to Biological Collections Data (ABCD) e Darwin Core (DwC) (SILVA, 2014).
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e Miyazaki (2011): propde uma ontologia de colecbes bioldgicas, fornecendo
uma unica estrutura unificada para o conhecimento da biodiversidade, com
intuito de melhorar a agregacéo e integracdo de dados em todo o dominio da
biodiversidade, que se estendem por genética do organismo, e 0s niveis de
organizacdo dos ecossistemas. O autor argumenta que, se adotada como um
padrdo e rigorosamente aplicada e enriquecida pela comunidade
biodiversidade, esta ontologia reduziria significativamente as barreiras a
descoberta de dados, integracdo e intercAmbio entre o0s recursos da

biodiversidade e pesquisadores.

3.2.4 Tecnologias Associadas

Elementos tecnoldgicos permeiam todas as atividades cientificas e com esta area nao é
diferente. Varias tecnologias sdo encontradas com relativa frequéncia nos trabalhos correlatos
e sdo elas que figuram na Tabela 9. E visivel também os casos onde vérias tecnologias estio
presentes no mesmo trabalho, o que sugere alguma forma de integracdo ou colaboragéo entre
elas.

Tabela 9. Algumas tecnologias usadas

) Mineracao Sistemas
AUTOR Ontologia | SIG ]
de dados Multiagentes

(GU et al., 2004)

(RENNOLLS, 2005)

(SILVA, 2009)

(QUINELATO; MORI e ROSI, 2008)
(SOUZA, 2014)

(MONTEIRO, 2006)

(KAUPPINEN e ESPINDOLA, 2011)
(BRANCO, 2013)

(FORTES et al., 2008)
(KALABOKIDIS, 2011)

(SILVA, 2014)

(SANTOS et al., 2011)

(MIYAZAKI, 2011)

X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X
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Silva (2009) integra ontologia a mineracdo de dados no desenvolvimento do sistema
de gestdo e monitoramento da biodiversidade mais especificamente a GC taxondmico
aplicado na conservacdo da flora brasileira, no intuito de facilitar o manuseio dos respectivos
dados taxond6micos, tendo em vista que novas espeécies de plantas sdo descobertas,
necessitando de identificagdo e as constantes atualizagbes dos nomes por especialistas. Tal
sistema visa definir uma metodologia para gerenciar e partilhar o conhecimento destes
pesquisadores. Desta forma foi realizado um estudo do uso das tecnologias de colaboracéo,
ontologias e mineracdo de dados possibilitando a GC na conservacéo da flora brasileira.

O trabalho de Quinelato, Mori e Rosi (2008) propde o OntoSIGF, uma integragdo
entre SIG e ontologia aplicada a area florestal, onde a ontologia tem como papel registrar e
organizar o conhecimento do dominio geografico de uma empresa que trabalha com manejo
de areas florestais, atraves da descricdo de seus conceitos, relagdes e demais caracteristicas,
elaborando um processo de busca e geracdo de mapas da cartografia baseado na ontologia
proposta.

Souza (2014) apresenta a integracdo de ontologias, formando assim uma rede
ontoldgica que servira como base para a publicacdo e ligacdo de dados sobre madeira,
comunidades e plantas do bioma cerrado brasileiro, obtidos a partir de estudos cientificos,
dados meteorolégicos, ambientais e informacdo geografica (mapas). Foram utilizadas as bases
de conhecimento “Dados Cube”, “Meteorologia”, “GeoSPARQL” como partes integrantes da
infraestrutura ontoldgica.

A integracdo da ontologia com os Sistemas Multiagentes no trabalho de Fortes e
colaboradores (2008) apresenta um suporte para 0 monitoramentoa do complexo portuério da
ilha de Sdo Luis (MA). O estudo trata do suporte de agentes inteligentes no processo de
analise bioquimica da atividade das enzimas de destoxificacdo e de outras enzimas de acdo
antioxidante. No término do estudo se evidenciaram anomalias no comprometimento natatério
de algumas espécies de peixes da regido portuaria proveniente de ingestdo de toxinas,
acarretando um desequilibrio aquético.

Por sua vez, Kalabokidis (2011) desenvolve o sistema OntoFire, um geo-portal sobre
incéndios florestais, baseado em ontologia. A abordagem proposta visa melhorar a descoberta
de informacdes valiosas, que sdo necessarias para definir prioridades e estratégias de

mitigacdo de desastres e prevencao.
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3.3 Sistemas especialistas e chaveamentos no processo de identificacéo

botanica

O processo de identificagdo botanica com auxilio de ferramentas computacionais
apresenta um longo historico de aplicacdes. Os primeiros trabalhos apresentam métodos
rudimentares de classificacdo, utilizando chaveamento como pode-se observar nos trabalhos
de Morse e equipe (1968) aplicado a flora Norte Americana. Contudo trabalhos mais recentes
tém apresentado métodos de chaveamento, como as técnicas de identificacdo boténica
observado no trabalho de Branch e colaboradores (2005) que utiliza a base interativa da web
como instrumento para um software de identificacdo de uma vasta quantidade de espécies de
localidades diversas.

O desenvolvimento de SEs no cenario ambiental mais especificamente aplicado ao
processo de identificacdo botanica avancam para novos patamares de pesquisa como pode-se
observar no trabalho de Woolley e equipe (1987) com a construcao de um sistema especialista
SYSTEX — um sistema inteligente baseado em regras com tolerancia a falta de dados e a
falhas. Posteriormente, outros trabalhos na area das ciéncias ambientais exploram este novo
paradigma da inteligéncia artificial, como por exemplo o trabalho de Bailon e colaboradores
(1993) que desenvolveu o sistema especialista GREEN (Gymnosperms Remote Expert
Executed Over Networks) no auxilio a tomada de decisdo no processo de identificacdo
botanica.

O sistema especialista proposto neste trabalho contempla um dominio ndo explorado,
tanto nos aspectos computacionais, posto que a base de conhecimento e a maquina de
inferéncia estdo conectadas a ontologia ONTO-AmazonTimber aplicada ao contexto botanico,
como no campo de abrangéncia do cenario aplicado, uma vez que 0 cenario botanico
restringe-se a identificacdo botanica de espécies florestais amazonicas comercializadas no

setor madeireiro.
3.4 Analise Comparativa

A busca pelo aumento da acurcia da identificacdo botanica utilizando recursos
tecnoldgicos é cada vez mais parte integrante do plano de manejo florestal ou da fiscalizacdo
no cenario ambiental da inddstria madeireira, a0 mesmo tempo em que 0S avangos na
pesquisa sdo evidenciados pelo volume de publicacbes apresentados no referencial teorico.

Contudo ainda existe a necessidade de melhorias em nivel tecnoldgico, aplicagdes que possam
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abranger as espécies da Amazonia, levando em consideragdo o contexto problematico do
contrassenso dos nomes vernaculares com os nomes cientificos.

Neste contexto foca-se um dos temas deste trabalho, que é suportar a construcdo do
conhecimento necessario para desenvolver um referencial semantico no dominio da botanica,
capaz de identificar espécies botanicas colhidas no manejo florestal sustentavel na Floresta
Nacional do Tapajos.

Dentre as contribuicdes apresentadas neste trabalho, destaca-se a integracdo da GC
(através de um referencial semantico) com técnicas modernas de identificacdo. Tal integracéo
trard as vantagens inerentes a GC, possibilitando um recurso de identificacdo botanica que
leva em consideragdo o0s conhecimentos dos agentes envolvidos como mateiros e
taxonomistas. Inova ainda com os cenarios de aplicagéo:

e A ontologia proposta abrange um dominio ainda ndo explorado na literatura, que
aborda a pratica especifica de identificacdo botanica aplicada as espécies da
Amazonia. Observa-se na literatura uma abordagem geral como apresentado nos
trabalhos de (SILVA, 2009) abrangendo toda flora brasileira como no trabalho de (GU
et al., 2004) de forma genérica aborda sobre o dominio da boténica, e a aplicagdo nas
mais diversas areas como incéndios em areas florestais (KALABOKIDIS, 2011),
botanica com auxilio de Sistemas de Informac6es Geograficas (QUINELATO, 2008),
entre outras aplicacGes apresentadas no referencial teérico. O trabalho de Rennols
(RENNOLLS, 2005) apresenta uma similaridade por se tratar de uma ontologia
aplicada ao manejo florestal no qual inclui inventario florestal, mas ndo trata do
processo de identificacdo botanica;

e ldentificacdo boténica por imagem da anatomia da madeira: utiliza-se como
caracteristicas da segmentacdo a texturizacdo observados nos trabalhos de (TOU,
2007) (SANTOS, 2009) (CASANOVA, 2008) (LINJIN et al., 2012) (HANGJUN et
al, 2012). Na segmentacdo da imagem, serdo extraidos aspectos da matriz de co-
ocorréncia de niveis de cinza utilizando como parametro as caracteristicas de haralick
observadas nos trabalhos de (BIHUI et al., 2010) (TOU, 2007); e

e Identificacdo botanica com um suporte a tomada de decisdo utilizando uma base de
conhecimento ontoldgico: observa-se que varios dos referenciais semanticos existentes
na literatura ndo apresentam uma aplicacdo especifica para o cenario amazonico,
menos ainda quando se trata de identificacdo botanica de espécies exploradas no

manejo florestal.
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4. METODOLOGIA DA PESQUISA

Este capitulo destina-se a apresentar as delimitacbes metodologicas da pesquisa, isto
inclui as metodologias aplicadas, os métodos e procedimentos utilizados para o
desenvolvimento de um referencial semantico no ambito da identificacdo botanica de espécies

amazonicas.
4.1 Meétodo classico

Segundo Lakatos e Marconi (1983), uma pesquisa € um processo cognitivo que
contém formalismo, regras e padrdes a serem seguidos, utiliza-se do método cientifico™ para
conducéoo e delineamento do percuso da pesquisa.

A pesquisa aqui apresentada fundamenta-se no empirismo indutivista’® de Francis
Bacon (1561 — 1626), o qual aplica o0 método cientifico tradicional: partindo de observagdes
sistematicas, formulacao de hipoteses, seguido de experimentagdes e conclusdes.

A prética da experimentacdo seguida pela corrente empirista vem sendo aprimorada no
decorrer da historia da ciéncia. Desta forma, a Figura 21 ilustra uma visdo mais cotidiana do

método cientifico tradicional.

15 Para Gil (2006), o método cientifico trata-se de um arcabougo de procedimentos, técnicas e atividades sistematicas
e racionais para atingir de forma efetiva o objetivo da pesquisa: a producio do conhecimento, ampliando reflexos e
pressupostos para novas pesquisas.

16 A abordagem empirico-indutiva tem como preceitos a concep¢io do conhecimento por de experiéncias da
realidade material que originam-se de fora para dentro. O pesquisador atua como expectador dos fendémenos, mas
seguindo preceitos como objetividade, neutralidade na observagao (GALLIANO, 1979)
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Figura 21. Etapas do método cientifico

O metodo cientifico tradicional inicia-se com a observacdo de um fenébmeno que
mobiliza o interesse investigativo e, por conseguinte, questionamentos surgem acompanhados
por afirmativas de cunho dedutivo representado por hipéteses. Experimentos sdo conduzidos
para testar repetidamente em diversas condicOes as hipoteses formuladas. Apds a analise dos
resultados, pode-se concluir sobre a aceitacdo da hipOtese ou rejeicdo para posterior
aprimoramento ou reformulacéo.

Nesta tese, observa-se a instanciacdo do método cientifico classico no
desenvolvimento global da tese, o que esta refletido nos seguintes capitulos deste documento:

e Observacdo, questionamentos, hipéteses apresentados no capitulo introdutorio;
e Experimentos e andlise dos resultados mostrados nos capitulos 4 (Metodologia da

Pesquisa) e 5 (Referencial seméantico aplicado ao processo de identificacdo botanica)

e Conclusdes expostas no capitulo 6.
4.2  Metodologias Complementares

4.2.1 Metodologia para o desenvolvimento da Ontologia

Metodologias de desenvolvimento de ontologias existem no intuito de sistematizar a

formalizagdo do conhecimento de especialistas, técnicos ou equipes de projetos. Segundo
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Lima e colaboradores (2005), as metodologias divergem quanto ao foco de aplicacéo,
algumas destas metodologias tém como alvo a captacéo de feedback; outras metodologias tém
como foco a modelagem empresarial; existem metodologias que visam melhorar a expressao
de requisitos tacitos ou implicitos. No entanto as mais observadas na literatura atuam na
estrita construcdo e manutencédo de projetos de gestdo do conhecimento, a citar: Methontology
(FERNANDEZ, GOMEZ-PEREZ e JURISTO, 1997); On-to-Knowledge (STAAB,
SCHNURR, STUDER e SURE, 2001); Enterprise (JONES et al., 1998) metodologia de
Gruninger e Fox (GRUNINGER e FOX, 1995); método de Uschold e King (USCHOLD e
KING, 1995); método Cyc (REED e LENAT, 2002); método Kactus (BERNARAS,
LARESGOITI e CORERA, 1996); método Sensus (SWARTOUT et al., 1997); e g) método
101 (NOY e McGUINNESS, 2001).

Contudo, nenhuma das metodologias descritas apresenta total estabilidade,
abrangéncia, principalmente se comparadas com metodologias de engenharia de software
(ALMEIDA, 2003).

A metodologia aplicada neste trabalho advém do projeto e-COGNOS (Lima, EI-
Diraby e Stephens, 2005) no qual foi desenvolvida uma plataforma de gestdo do
conhecimento baseada na web, que tem como alvo inicial as necessidades da industria do
sector da construgcdo, onde foi desenvolvido a plataforma computacional e-CKMI (e-
COGNOS Knowledge Management Infrastructure) para representagdo do conhecimento e
construcdo de itens do conhecimento.

Mais especificamente a ontologia e-COGNOS é composta por duas taxonomias,
nomeadamente uma taxonomia de conceitos e uma taxonomia de relagdes. Apresenta uma
representacdo semantica na qual “Conceitos” e “Propriedades” sdo especializacfes da classe
Obiject; para caracterizar um conceito, 0 meta-modelo e-COGNOS define a classe Attribute,
que é uma especializacdo da classe Relation (LIMA et al., 2005).

O método proposto para o desenvolvimento da ontologia foi inspirado na abordagem
usada pelo projeto e-COGNOS. Assim como 0s principais conceitos que servem como a
espinha dorsal da ontologia também foram inspirados na ontologia e-COGNQOS. No entanto,
para 0 propdsito especifico desta tese, algumas adaptacdes e refinamentos do modelo
ontologico tiveram de ser feitas, em conformidade com o trabalho de Ruben (2014). O
método aqui adotado usa uma abordagem iterativa (Figura 22), que é dividida em varias fases,

com cada fase contendo um conjunto de tarefas relacionadas:
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Figura 22. Metodologia e-COGNOS para construcdo da Ontologia
Fonte: Adaptado de Costa (2014)

4.2.1.1 METODOLOGIA PARA VALIDAGAO DO REFERENCIAL SEMANTICO — ONTOLOGIA

A metodologia para validacdo considera um processo que fornece evidéncias que
avaliem se o referencial seméantico esta adequado ao propdsito para o qual foi concebido.
Neste sentido, a metodologia para validagdo do referencial seméantico aqui aplicada objetiva
avaliar os resultados decorrente das inferéncias e das inser¢des sobre o referencial seméntico,
por meio de sistemas computacionais. Para tal, desenvolveram-se dois sistemas especialistas
no intuito de reconhecer padrbes do referencial semantico: um sistema especialista para
identificacdo de espécies amazbnicas baseados no reconhecimento de padrdes de
caracteristicas da espécie e do contexto do dominio geografico em que esta inserida; e um
sistema especialista para identificacdo de espécies amazonicas baseado no reconhecimento de

padrdes em amostras de imagens de madeira.

4.2.1.2 LINGUAGENS PARA ONTOLOGIA

Segundo Horridgen e equipe (2004), as linguagens para o desenvolvimento da
ontologia divergem quanto aos recursos e as facilidades de programacgdo. Entretanto, o
desenvolvimento mais recente em padréo para linguagens aplicadas a ontologia € a Ontology
Web Language (OWL) da W3C, considerada padrdo na formalizacdo de ontologias, que
incorpora XML (do inglés, eXtensible Markup Language), RDF (do inglés, Resource
Description Framework) e RDF-Schemas.

Segundo Horrocks e colaboradores (2003), a sintaxe da linguagem OWL tem como

base o0 XML e apresenta vantagens quanto a disponibilidade de operadores ldgicos, tags,
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anotagOes. E possivel representar propriedades transitivas, simétricas, funcionais e inversas,

assim como é possivel relacionar instancias e conceitos, e as diferencas entre os individuos.
Neste contexto, em funcdo dos recursos que a linguagem OWL apresenta, aliado a

compatibilidade proferida entre as ferramentas e a metodologia para construcdo da ontologia,

optou-se por utiliza-la como linguagem para o desenvolvimento da ontologia deste trabalho.

4.2.1.3 FERRAMENTA COMPUTACIONAL PARA DESENVOLVIMENTO DA ONTOLOGIA

Neste trabalho, utiliza-se a ferramenta Protégé para cronstrucdo da ontologia, o editor*’
de ontologias de popularidade entre as comunidades envolvidas com desenvolvimento de
ontologias e que foi desenvolvido pelo Knowledge Modeling Group (KMG) da Stanford
Medical Informatics na escola de medicina da universidade de Stanford (Califérnia, EUA).
Esta ferramenta dispde de uma interface grafica intuitiva que permite a construcdo de
ontologias de dominio, tanto por desenvolvedores de sistema como por especialistas em
dominio (Figura 23) (PROTEGE PROJECT, 2010).

A ferramenta Protégé tem seu codigo aberto, contém uma vasta quantidade de plugins,
além de possivel importacdo e exportacdo de cddigos fontes de diversas linguagens como:
Flogic, Jess, OIL, SML e Prolog. Entre outras vantagens, a ferramenta permite acesso a bases
de dados, inclusdo de imagens, anotations, criacdo e execucdo de restricdes e fusdo de
ontologias (NOY, FERGERSON e MUSEN, 2000).

17 Editor: ferramenta computacional contendo interface grafica com finalidade de suporte a atividades fins.
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Figura 23. Ferramenta Protéegé

4.2.2 Metodologia para o desenvolvimento dos Sistemas Especialistas

Os sistemas especialistas desenvolvidos neste trabalho foram construidos com uma
abordagem de desenvolvimento iterativo, representado na Figura 24 (LA SALLE et al., 1990).

A instanciacdo desta metodologia é apresentada no capitulo 5 com o desenvolvimento
do sistema especialista para classificagdo de imagem de madeira e do sistema especialista para
identificacdo botanica — Inventario florestal.

Segundo Millette (2012) as partes interessadas durante as etapas de desenvolvimento
de um sistema especialista sdo: a equipe de desenvolvimento, o engenheiro do conhecimento
e os especialistas do dominio do conhecimento (Figura 24). A equipe de desenvolvimento
visa codificar os componentes do sistema especialista projetados pelo engenheiro do
conhecimento. O engenheiro do conhecimento atua como um mediador entre os especialistas
do dominio de problemas e a equipe de desenvolvimento, e tem como fungdo abstrair o
conhecimento dos especialistas para compor a estrutura da base de conhecimento. O
especialista do dominio do conhecimento tem como funcéo dispor seu conhecimento por meio

de execucdo de atividade, reportar experiéncia, fatos, habilidades e préaticas de solug¢bes sobre
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0 dominio de conhecimento. O usuério final do sistema computacional ndo necessariamente
precisa ser um especialista, no entanto, caso seja um especialista, aumenta o nivel de
profundidade na caracterizacdo das espécies, 0 que repercute nos resultados do sistema
computacional, no entanto de forma geral o sistema atua como auxiliar na execucéao da tarefa

e no diagndstico da identificacdo da especie.

EQUIPE DE I ENGENHEIRO DO | ESPECIALISTAS
DESENVOLVIMENTO ! COMNHECIMENTO 1 DO DOMINIO
1 1
I Etapa 1 |
: Fatos e regras :
I relevantes |
! I_blEtapa 2
Etapa 3 Agquisicio de
 — :
Modelagem conhecimento
de dados |
1 . .
1 | Caso necessario
Etapa 4 - Repetir
Representacdo do !
conhecimento Etapa 7
1 pll- Teste
Etapa 5
Mecanismo - |
de inferéncia '
l L]
Etapa 6 I
Projeto de ¢ Etapa &
interface Andlises e
| corregies
n
Etapa 9 I
Implementagiio |t Etapa 10
e Manutengﬁﬂ

Figura 24. Metodologia do desenvolvimento dos sistemas especialistas.
Adaptado (LA SALLE et al., 1990)

O método inicia-se como a aquisicao de literatura, fatos e regras relevantes (etapa 1).
O engenheiro de conhecimento deve comecgar a recolher informacgbes e entender a
terminologia especifica do dominio antes de realizar quaisquer reunides formais ou entrevistas
com os especialistas do dominio do conhecimento, tornando-se mais aclimatado com a
terminologia especifica do dominio, o que permite uma melhor comunicacdo entre o
engenheiro de conhecimento e os especialistas do dominio do conhecimento.

A aquisicdo de conhecimento (etapa 2) situa-se como a etapa mais importante no

processo de desenvolvimento do sistema especialista. O objetivo, durante esta etapa, é reunir

82



METODOLOGIA DA PESQUISA Capitulo 4

0s requisitos de sistema para documentar o conhecimento necessario e assim construir a base
de conhecimento. O engenheiro do conhecimento deve reunir de forma abrangente, completa
e com profundidade o conhecimento dos especialistas do dominio da boténica que sera
necessario para identificar as espécies florestais. A integralidade e a exatiddo da base de
conhecimento € um fator critico para o sucesso de um conhecimento baseado no sistema
especialista.

O conhecimento cientifico necessario para sua construcdo provém da extracdo das
sequintes fontes: literatura cientifica, entrevista com taxonomistas. Por sua vez, o
conhecimento empirico provém de habilidade e experiéncias, capturadas por meio de
atividades praticas com percepcdo de caracteristicas experimentais de mateiros e
taxonomistas.

Apdbs a aquisicdo, inicia-se a modelagem dos dados (etapa 3) na qual aplicam-se
técnicas de modelagem de dados, para construir uma estrutura de dados necesséria para
abrigar a informacdo permanentemente. Esta etapa serve para sistematizar o conhecimento
angariado para posterior etapa de representacdo do conhecimento.

A representacdo do conhecimento (etapa 4) € definida como processo de estruturacdo
do conhecimento para que possa ser acessado por um sistema computacional (HOPLIN e
ERDMAN, 1990). Portanto, a aquisicdo de conhecimento, modelagem de dados e fases de
representacdo do conhecimento devem ser realizadas em conjunto e de forma iterativa até que
a base de conhecimento represente a amplitude completa e a profundidade de conhecimento
no dominio do problema.

O conhecimento devidamente formalizado deve ser submetido & aplicagdo de um
mecanismo de inferéncia (etapa 5) capaz de inferir regras sobre base de conhecimento a fim
de produzir uma solucdo. O mecanismo de inferéncia deve funcionar seguindo as exigéncias e
normativas dos especialistas do dominio do conhecimento angariadas pelo engenheiro do
conhecimento. Contudo, para 0 bom funcionamento do motor de inferéncia, algumas
caracteristicas devem ser observadas, como: integridade, acurdcia e tempo de resposta
(GROSAN e ABRAHAM, 2011).

O conhecimento inferido deve ser analisado pelo usuéario. Desta forma, o sistema
especialista deve apresentar um projeto de interface (etapa 6) que possibilite o usuario a
imergir sobre o dominio da boténica de forma intuitiva, permitindo apresentar um problema,
obter solucGes que o auxiliem no processo de tomada de deciséo no processo de identificagcdo

botanica.
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As etapas posteriores sdo chamadas de suporte: Teste (etapa 7), Analise e correcOes
(etapa 8), Implementacdo (etapa 9) e Manutencdo (etapa 10), tem como funcdo manter a
acuracia e bom funcionamento do sistema especialista.

A etapa de teste visa comprovar a exatiddo do sistema especialista, com auxilio de
técnicas que validem as ac¢Oes dos sistemas especialistas. Apds o0s testes, 0s resultados devem
ser analisados €, em caso de discrepancia com as préaticas dos especialistas, novas incursées
devem ser aplicadas ao projeto, reiniciando na etapa 2 de aquisicdo de conhecimento, mas
com direcionamentos especificos para as discordancias identificadas.

Na etapa de implementacdo, a equipe de desenvolvimento codifica os componentes do
sistema especialista, integra a base de conhecimento ao mecanismo de inferéncia e por sua
vez integra com a interface do usuario.

Os dominios de conhecimento onde um sistema especialista atua raramente sao
estaticos. Desta forma, os sistemas especialistas devem acompanhar a evolugdo do dominio de
conhecimento. Caso mudancas do dominio do conhecimento ndo sejam mapeadas e
incorporadas na base de conhecimento, esta se tornara estagnada, ultrapassada, ineficaz e
possivelmente incorreta. Neste sentido, a manutencdo deve ocorrer em duas diretivas: na
primeira inicia-se um retorno a etapa 2 de aquisicdo de conhecimento o que torna necessaria a
intervencdo do engenheiro de conhecimento; na segunda diretiva, os especialistas do dominio
devem analisar constantemente novas condic¢des introduzidas no dominio e ajustar a base de

conhecimento em conformidade.
4.3  Procedimentos Metodoldgicos

4.3.1 Ambiente de Pesquisa: Amazodnia - Tapajos

A pesquisa ocorre na Floresta Nacional do Tapajés, uma unidade de conservacdo
criada pelo Decreto n® 73.684 de fevereiro de 1974, com uma area aproximada de 545 mil
hectares, administrada pelo Instituto Chico Mendes de Conservacdo da Biodiversidade
(ICMBIo0). Localizada no oeste do Pard, nos municipios de Belterra, Aveiro, Rurdpolis e
Placas, Faz limite com o Rio Tapajos, com a rodovia BR 163-Santarém-Cuiaba e com o rio
Cupari.

Mais especificamente, a identificacdo boténica ocorre no quilémetro 127 da rodovia
BR 163, Santarém — Cuiabd, visto que apresenta uma base de pesquisa e uma identificacdo
prévia em nivel de inventario florestal, propiciando melhor investigagcdo dos profissionais

envolvidos.
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A Figura 25 ilustra a abrangéncia da Floresta Nacional do Tapajds, apresentando
paisagens ao longo do rio Tapajds bastante diversificadas, com igapds, capoeiras, seringais e
florestas altas. A Floresta Nacional do Tapajds contém diversas espécies de valor comercial,
como o cedro, a copaiba, a seringueira, castanheira, entre outras distribuidas sobre relevos
planos e ondulagdes suaves, que se acentuam nos interflivios da margem direita do Tapajos,
ao sul da Unidade de Conservagéo (ICMBio, 2017).

FLORESTA NACIONAL DO TAPAJOS
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Figura 25. FLONA Tapajos, adaptado (ICMBio, 2017)
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4.3.2 Levantamento das principais espécies comercializadas na regido

amazonica

Foi realizado, perante o IBAMA, SFB (Servico Florestal Brasileiro), SEMA
(Secretaria de Meio Ambiente do Pard) e demais 6rgdos competentes, o levantamento das
principais espécies comercializadas na regido do Oeste do Para. Em seguida, por meio de
literaturas especializadas e acesso ao banco de dados do Herbario da Embrapa Amazoénia
Oriental e Laboratorio de Produtos Florestais — LPF do IBAMA, verificou-se a existéncia de
dados referentes as caracteristicas botanicas destas espécies.

Obtida a lista das espécies mais comercializadas, foram selecionadas as principais
espécies (maior volumetria) para serem utilizadas como estudo de caso. Foram ainda incluidas
algumas espécies que estdo em extingdo ou proibidas por lei sua comercializacdo a fim de

aumentar as possibilidades de identificacao.

4.3.3 Caracterizacdo das amostras de madeira

Quanto a selecdo de espécies, realizou-se levantamento da volumetria das madeiras
comercializadas no estado do Para entre 2007 — 2015 (SISFLORA/PA, 2016). Posteriormente,
com o auxilio de especialista em identificacdo de madeiras amazonicas, associado com a
disponibilidade in loco de material, vinte amostras de cada espécie selecionada, a citar
Bagassa guianensis (tatajuba), Carapa guianensis (andiroba), Cedrelinga cateniformis
(cedrorana), Dipteryx ferrea (cumaru), Goupia glabra (cupitba), Handroanthus sp. (Ipé),
Hymenolobium petraeum (angelim), Manilkara spp. (massaranduba), Peltogeny spp. (Pau-
roxo), Vataieropsis sp. (fava) foram coletadas em diferentes serrarias de Rurdpolis, Estado do
Pard — Brasil. As amostras foram desdobradas em corpos de prova de 2,5 x 2,5 x 5 cm de
espessura, largura e comprimento, respectivamente. Ressalta-se que as amostras foram,
posteriormente, devidamente identificadas por especialistas em Xxiloteca.

Os corpos de prova foram polidos por meio de uma lixadeira de cinta portatil (Figura
25), nas granulometrias de 40, 80 e 120 mesh. Em cada fase do polimento foram obtidas
imagens utilizando microscépio digital (Figura 26) com acesso via USB com camera de 2.0
megapixel, modelo Eletronic Magnifier, com ampliacdo padrdo de 500x. As imagens
apresentam 600 x 600 pixels no espectro visivel em um quadrante de amostra, medindo
0,5 % 0,5 cm como elemento de escala para a caracterizacdo de dimensfes da madeira. Para

tal, a distancia entre a amostra de madeira e o0 microscépio digital na captura da imagem mede
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aproximadamente 7 cm. Assim, trabalhou-se com um total de 600 imagens, sendo 60 por
espécie e 20 por tratamento.

Figura 27. Microscopio digital
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5.REFERENCIAL SEMANTICO APLICADO AO
PROCESSO DE IDENTIFICACAO BOTANICA

Este capitulo apresenta a descri¢cdo das etapas necessarias para o desenvolvimento do
referencial semantico iniciadas com o modelo conceitual, perpassando por etapas de projeto e
implementacdo, seguindo para a validacdo e a analise dos resultados.

5.1 Definicdes e conceitos utilizados neste trabalho

Embora as definicbes e o0s conceitos apresentados neste tdpico fagcam parte do
documento, considera-se necessario retoma-los para melhor entendimento do capitulo. Em
destaque:

e Gestdo do Conhecimento: possui a finalidade de entender, focar e gerir, de forma
sistematica, bem como explicitar para deliberar sobre a construcdo de conhecimento,
sua reutilizacdo, renovacdo e aplicacdo (WIIG, 1997).

e Referencial semantico: objetiva a representacdo formal de conhecimento com suas
complexas estruturas de relagdes (LEGG, 2007).

e Ontologia: ¢ uma especificacdo de conhecimento consensual sobre um modelo
abstrato de dominio, definida explicitamente em termos de conceitos, suas
propriedades e relacbes por meio de axiomas, possibilitando, assim, que seja
automaticamente processavel por maquinas (STUDER et al., 1998).

e Relagdes semanticas: uma relagcdo semantica trata-se de combinagdes entre conceitos,
entidades. Obrigatoriamente as relacBes semanticas apresentam conceitos/entidades
como parte integral da relacdo e devem conferir significado para o contexto semantico
(KHOO e NA, 2006). Rector e Yunes (1980) consideram o0 contexto seméantico como
fator predominante no qual as relagbes semanticas situam-se como relagfes
associativas que ocorrem dentro deste contexto onde os termos tém sentido e funcao.

e Base de Conhecimento: A base do conhecimento ndo é uma simples colecdo de
informacdes. A tradicional base de dados com dados, arquivos, registros e seus
relacionamentos estaticos sdo aqui substituidos por uma base de regras e fatos e
também heuristicas que correspondem ao conhecimento do especialista, ou dos

especialistas do dominio sobre o qual foi construido o sistema (NILSON, 1982).
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e Vetor Semantico: sdo geralmente baseados em uma matriz de co-ocorréncia, uma
forma de representar os seguintes valores — a frequéncia com que ocorrem palavras; 0s
pesos que estas palavras representam em determinado contexto; e outras
caracteristicas que a linguistica permite. Vetor semantico € uma matriz de termos de
uma fonte linguistica (e.g. documentos, ontologia) com representacdo matematica o
que permite aplicacOes estatisticas e probabilisticas (JURAFSKY e MARTIN, 2015).

e Modelo de espaco vetorial (Vector-Space Model - VSM) (SALTON et al., 1975) é um
modelo matemético que pode ser definido como uma estrutura lI6gica consistente
projetada para corresponder a alguma entidade fisica, bioldgica, social, psicol6gica ou
conceitual. VSM foi desenvolvido para o sistema SMART IR por Gerard Salton e
colaboradores (1975). O sistema SMART foi pioneiro no desenvolvimento de muitos
dos conceitos que ainda estdo em uso nos motores de busca modernos (MANNING,
2009) (DUBIN, 2004).

e Reconhecimento de padrbes: € definido como o processo pelo qual um padréo
recebido é atribuido a uma classe dentre um numero pré-determinado de classes
(HAYKIN, 2001)

e Sistemas Especialistas: sdo tradicionalmente definidos como programas
computacionais que modelam o conhecimento e emulam o processo de raciocinio de
um especialista humano na resolucdo de um problema especifico de um determinado
dominio (TAYLOR e LUBKEMAN, 1989)(SUSTAETA et al, 1989)(LAVALLE e
RODRIGUEZ, 1989).

e Extracdo de caracteristicas de Haralick: descrevem uma metodologia para descri¢ao
da textura da imagem, onde sdo definidas diversas caracteristicas advindas do célculo
de matrizes de co-ocorréncia, que sdo matrizes que contam as ocorréncias de niveis de
cinza em uma imagem. Essas caracteristicas servem como medida para a diferenciacéo
de texturas que ndo seguem um determinado padrdo de repetitividade, fornecendo
informacdes relevantes para classificacdo das mesmas (HARALICK et al., 1973).

e Redes Neurais Artificiais: também conhecidas como meétodos conexionistas, RNAs
sdo inspiradas nos estudos da maneira de como se organiza e como funciona o cérebro
humano. Trata-se de modelos computacionais ndo lineares, inspirados na estrutura e
na operacdo do cerebro humano, que procuram reproduzir caracteristicas humanas,

tais como: aprendizado, associacdo, generalizacdo e abstracdo. Redes Neurais séo
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efetivas no aprendizado de padrdes a partir de dados ndo lineares, incompletos, com
ruido ou compostos de exemplos contraditérios (PACHECO, 2002).

e UML (do inglés: Unified Modeling Language). Segundo Booch (1999), trata-se de
linguagem gréafica de modelagem designada para especificar, visualizar, construir e
documentar artefatos de um sistema de software intensivo. A UML foi adotada como
notacdo padrdo em projetos de desenvolvimento de software pelo Grupo de
Gerenciamento de Objetos (OMG), e caracteriza-se como o principal protocolo de

comunicagdo da industria de software.
5.2 Modelo conceitual da tese

5.2.1 Visdo

O modelo conceitual apresentado neste trabalho visa a especificacdo dos elementos
estruturais da pesquisa, permitindo assim mensurar o escopo do referencial semantico, assim
como a base tedrica do dominio do conhecimento.

O modelo conceitual que suporta esta pesquisa sustenta-se nos seguintes elementos
estruturais fundamentais: Conhecimento, Semantica, Padrdo e Ator (Figura 28). Ator
representa o grupo de profissionais que trabalha no contexto da problemética. As experiéncias
e habilidades, oriundas dos Atores, sdo considerados imprescindiveis para a formalizacdo do
conhecimento. Este conhecimento, formalizado, cria um arcabouco Semantico que ¢é
partilhado entre as entidades e os atores envolvidos no dominio do problema.

O dominio do problema apresenta Padrdes, representados por conceitos, relacdes,
imagens ou outras formas de comunicacdo, que podem ser identificados por técnicas de
reconhecimento de padroes.

O modelo conceitual apresenta um contexto dindmico, visto que a entidade

conhecimento situa-se como elemento estrutural mediador entre os demais elementos.
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Il CONHECIMENTOJl

PADRAO

Figura 28. O Modelo Conceitual.

5.2.2 Instanciacdo do Modelo

A instanciacdo do modelo conceitual que suporta esta pesquisa apresenta os elementos
estruturais fundamentais aplicados no ambito da botanica (Figura 29). O Ator representa o
grupo de profissionais que trabalha no ambito da botanica (mais especificamente no processo
de identificagdo  botanica), nomeadamente boténicos, taxonomistas, mateiros
(parataxonomistas) e engenheiros florestais. As experiéncias e habilidades (dos atores) usadas
e necessarias na identificacdo botanica, servem para a formalizacdo do conhecimento.

O dominio da botéanica apresenta Padrdes e, neste trabalho, o Referencial Semantico
torna-se um instrumento apropriado para mapea-los, visto que a estrutura semantica
desenvolvida neste trabalho utiliza conceitos, relagfes, imagens ou outras formas de
comunicacdo, que podem ser identificados por técnicas de reconhecimento de padrdes.

O dominio da botanica apresenta um contexto dindmico, visto que novos
conhecimentos sdo continuamente inseridos no dominio. Desta forma, na instanciacdo do
modelo conceitual a entidade conhecimento interage com as demais entidades atuando como

fomentador da estrutura semantica.
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DOMINIO DA BOTANICA
- Conhecimento Cientifico
- Conhecimento Empirico
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Figura 29. Instanciacdo do Modelo Conceitual

5.2 O Projeto

O projeto tem finalidade especificar e representar de forma organizada o que esta
sendo desenvolvido nesta tese. Para tal é necessario definir o escopo do projeto e a utilizacdo
dos diagramas. Vale ressaltar que uma parte do conteddo serd implementado utilizando
linguagens computacionais e que a outra parte sera implementado utilizando ferramentas
computacionais.

O escopo do projeto abrange todos os elementos que estruturam o modelo conceitual
desta tese, nomeadamente o referencial semantico, e seus instrumentos e cenarios de
validagdo (Figura 30). O referencial semantico é composto pela ontologia Onto-
AmazonTimber e por vetores semanticos. Como instrumento de validagdo foram
desenvolvidos e utilizados dois sistemas especialistas: um para classificacdo de imagem de

madeira e 0 outro para identificacdo botanica — Inventario florestal.
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REFERENCIAL SEMANTICO CENARIOS DE VALIDACAO
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Figura 30. Vis&o geral do Projeto

Este capitulo ndo apresenta de forma detalhada todos os diagramas que foram
trabalhados neste projeto. Foram escolhidos os diagramas que apresentam maior relevancia

para o entendimento deste trabalho.

5.2.1 Processo de criacdo do Referencial Semantico

O processo de criacdo do Referencial Semantico (Figura 31) inicia-se com a aquisicao
de conhecimento. O engenheiro do conhecimento tem como fungéo abstrair o conhecimento
de especialista da area do dominio problema, assim como identificar e rotular outras fontes de
conhecimento. Apds a aquisicdo, o conhecimento deve ser formalizado (etapa 2) e
formalizado na Onto-AmazonTimber, que €& composta por conceitos, individuos,
propriedades, axiomas e relagdes semanticas, permitindo que o conhecimento seja utilizado
em aplicagOes diversas.

As relacGes semanticas representam o cerne da Onto-AmazonTimber, e expressam a
interacdo entre conceitos e individuos regidos por axiomas com funcdes de restritivas e
extensivas. Ocorre que cada relacdo apresenta um valor semantico podendo ser mensurada.
Desta forma, utiliza-se nesta pesquisa o0 vetor semantico (etapa 3) para mensurar o grau de
relevancia de relagbes semanticas, o que permite criar regras e qualifica-las quanto a
importancia, além de aumentar a acuracia dos resultados em diagndsticos e classificagoes.

Para evitar a degradacdo da Onto-AmazonTimber, € pertinente a constante atualizacao.
Para tal, é necessaria classificar (etapa 4) novas fontes de conhecimento e aloca-las em
categorias pre-definidas. Além da préatica de atualizacdo, € necessario tanto uma constante
avaliacdo (etapa 5) dos resultados de interacGes seméanticas quanto as corregdes em caso de

conflitos.
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ETAPA 1- AQUISICAO DE CONHECIMENTO ETAPA 2 - FORMALIZACAO DO
Q @ CONHECIMENTO
Transferéncia de conhecimento !
L4 (D A
& ‘A —- SEMANTICA
Especialista Engenheiro do & /|

L i AXIOMAS—#@ /| ® <
do Dominio Conhecimento —— /- RELAGOES

*|dentificar e rotular fontes de conhecimento

ETAPA 3 - MENSURAR RELACOES
SEMANTICAS

CONCEITOS | j
INDIVIDUOS

*Criar Vetor Seméntico

v

ETAPA 4 - CLASSIFICAGAO ETAPA 5 - AVALIAGCAO

*Construir Ontologia

* Classificar entrada de
fontes de conhecimento
em categorias pré-definidas

L] . .
oe * Analisar e avaliar
interacbes semanticas

Figura 31. Processo de desenvolvimento da estrutura semantica

5.2.2 Especificacdo de Requisitos

Esta etapa envolve atividades que determinam o objetivo do sistema e todas as
restricOes associadas a ele, neste trabalho, utiliza-se como notagdo a UML para especificacdo
de requisitos. Como definicdo de escopo a especificacdo de requisitos abrange o referencial
semantico, o sistema especialista para classificacdo de imagem de madeira e o sistema
especialista para identificacdo botanica — Inventario florestal.

Neste contexto, a especificacdo de requisitos é descrito em trés visdes diferentes -
funcional, arquitetural e comportamental). A visdo funcional mostra as interagfes entre
entidades externas e o referencial semantico. A visdo arquitetural apresenta, em um modelo de
3 camadas (camadas de apresentacdo, controle e dados), a estrutura que suporta o referencial
semantico. A visdo comportamental descreve a interacdo entre 0S componentes estruturais
deste trabalho.
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5.2.2.1 Visao Funcional

Casos de uso especificam o comportamento do sistema ou parte(s) dele e descrevem
a funcionalidade do sistema desempenhada pelos atores. Um ator representa uma entidade
que interage com o sistema e, apesar de ser externo a ele, esta inserido em seu ambiente. Os
casos de uso apresentam a sequéncia especifica de acdes e interacdes entre atores e 0 sistema,
por sua vez os relacionamentos integram os elementos, isto inclui: associacbes com casos de
uso e generalizacdo / especializacdo com outros atores; o relacionamento de inclusao
(<<include>>) deve ser sempre direcionado do caso de uso base para 0 caso de uso que é
incluido; o relacionamento de extensdo (<<extend>>) deve ser sempre direcionado do caso de
uso de extensdo para o caso de uso estendido (base).

O diagrama de caso de uso — Atribuicdes dos atores (Figura 32) envolve dois atores
diferentes, o especialista do dominio e o engenheiro do conhecimento, no qual participam dos
seguintes casos de uso:

e Conceitualizar ontologia: definir e contextualizar o dominio do conhecimento.

e Coletar fontes de conhecimento: este caso de uso esta relacionado a tarefa de coleta de
fontes de conhecimento relevantes que serdo usadas para avaliar a prova de conceito.

e Manter ontologia: atividades relacionadas a adicionar, atualizar e deletar componentes
da ontologia.

e Formalizar ontologia: esta relacionada a tarefa de especificar formalmente a ontologia
de dominio em OWL.

Conceitualizar
ontologia

%/

. _‘__‘_'_'_‘—‘—-—_._
Especialista

1151 Coletar fontes de
do Dominio

conhecimentos

Manter ontologia

X
Eng. Conhecimento \\\

Formalizar
ontologia

Figura 32. Diagrama de Caso de Uso - AtribuicGes dos atores
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O engenheiro do conhecimento tem como fungdo formalizar o conhecimento com a
criacdo do referencial semantico. Desta forma, o diagrama de caso de uso — Gestdo do
conhecimento (Figura 33) reporta as acGes necessarias para a implantagdo e manutencéo do
referencial seméantico. Dentre os casos de uso destacam-se:

e “Manter ontologia”: atividades relacionadas a adicionar, atualizar e deletar
componentes da ontologia. Entende-se componente da ontologia como
conceitos, instancias, propriedade de objetos, propriedade de dados, relagdes
semanticas e axiomas;

e “Manter vetor semantico”: atividade relacionada a criagdo do vetor semantico
com atribuicdo de pesos em caracteristicas que podem ser provenientes da
pesquisa do usuario ou de cada espécie botanica contida na ontologia. Outra
acdo esta relacionada a atividade de calcular a similaridade entre estes dois
vetores semanticos (vetor da pesquisa do usuario X vetor das espécies
boténicas).

O diagrama de caso do uso — Interface (Figura 34) apresenta as acdes necessarias para 0
usuario identificar uma espécie botanica, podendo identificar por caracteristicas ou por
imagens da madeira. Vale ressaltar que o usuario pode ou ndo ser um especialista no dominio

da botéanica.
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Figura 33. Diagrama de Caso de Uso — Gestdo do conhecimento

- «include»

_.«éxtend»
Usuario .

T «gxtend»

.-
.€ ‘‘‘‘‘‘ T«iﬁa-dd-é;, ----- -

Figura 34. . Diagrama de caso do uso — Interface
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5.2.2.2 Visao Arquitetural

A visdo arquitetural do referencial semantico é apresentada através do diagrama de
componentes da UML, que tem como funcdo particionar um sistema em blocos para melhor
entendimento e organizacdo. O diagrama de componentes (Figura 35) cobre trés camadas
diferentes: Apresentacdo, Controle e Dados. A camada de apresentacdo contém oS
componentes que lidam com a interacdo entre agentes externos e o sistema - 0s componentes
da interface. A camada de controle mantém componentes responsaveis pela implementacao da
I6gica de negdcios para executar as opera¢fes necessarias para operar a ontologia, 0s sistemas
especialistas para identificacdo botanica em imagens de madeira e em nivel de inventério
florestal. Finalmente, a camada de dados contém componentes para manipular todas as fontes

de dados usadas no referencial semantico.

Camada de Apresentagio

Camada de Controle

SE |d. Botinica [Madeira] SE Id. Bot. [Inv. Horestal]

Camada de Dados

Figura 35. Diagrama de Componentes
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5.2.2.3 Visdo Comportamental

Formalmente, o diagrama de sequéncia da UML tem como funcdo representar o
comportamento de varios objetos dentro de um contexto a partir das mensagens que sdo
trocadas entre eles. Nesta tese, este diagrama € usado de maneira mais ampla, para representar
as interacGes entre os varios componentes desenvolvidos.

O diagrama de sequéncia — Inventario florestal (Figura 36) para descrever a sequéncia
de acOes necessarias para identificacdo de espécies botanica em nivel de inventario florestal.

O diagrama de sequéncia se inicia com a acao de acesso do usuério ao sistema que se
comunica com a ontologia que, comunica-se com um repositorio de imagem. Apds a interface
carregada, o usuario informa as caracteristicas botanicas encontradas da espécie que quer
identificar. Por sua vez, o sistema especialista cria um vetor semantico das caracteristicas
elencadas pelo usuario, e a0 mesmo tempo acessa 0S vetores semanticos das espécies ja
catalogadas, consultam-se o0s pesos de todas as caracteristicas. De posse dos vetores
semanticos, calcula-se a similaridade entre o vetor semantico das caracteristicas elencadas
pelo usuario com os vetores semanticos de todas as espécies catalogadas, retornando as

espécies que apresentam maior similaridade com as caracteristicas apresentadas pelo usuario.

interaction SE ldentificagio Botanica [Inventano Horestal]

' 1:Acessar SE_P_ ConsultarConhemmemo

3 : Consultar na ens

.: ..................
5 : Retornar Imagens '

6 : Informar Caracteristichs : ;
» 7 : Criar ‘u’etqr Semantico da Pesqwsa

A 4

8 : Identificar Espeueg

cies

9 : Acessar Vetor Semantico das Eg

10 : Consultar Pesgs |

Ll Retornar Pesos
Icular Grau de $|milaridade

Figura 36. Diagrama de Sequéncia — Inventéario florestal
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O diagrama de sequéncia — Madeira (Figura 37) descreve a sequéncia de acles
necessarias para identificacdo de espécies boténicas, utilizando imagens de madeira com
suporte do referencial semantico.

O diagrama de sequéncia se inicia com uma rotina de acfes responsaveis para calibrar
0 metodo de classificacdo, tal evento ndo apresenta regularidade, ocorre quando novas
imagens sdo adicionadas ou h& modifica¢bes de configuracdo do método de classificacéo.
Ap0s esta rotina, o usuério captura e informa a imagem da madeira para ser identificada e o
sistema especialista segmenta a imagem para posterior extracdo de padrdes da imagem. Tais
padrdes serdo analisados e classificados, para que assim se possa identificar a espécie

boténica a qual pertence a imagem da madeira.

interaction SE Identificagio Botanica [Madeira]

Usudrio SE Id. Botanica SE Id. Botanica Ontologia Repositério Imagem
Interface Controle

il : Acessar Base deilmagem por Espécie
2 : Consultar Imaggnis

iti : Retornar Imagen

' 4 : Retornar Image

| I Calibrar Algoritmoide Classificacéo

6 : Capturar Imagem

7

i 11 : Retornar Especie Id:emificacla

Figura 37. Diagrama de Sequéncia — Madeira
5.3 Implementacéo

Este tdpico objetiva descrever como ocorre a implementacdo do referencial seméantico

e seus cenarios de validacao, respectivamente codificados por ferramentas computacionais e
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linguagem de programacdo. Além de reportar as tecnologias utilizadas e os produtos gerados

no decorrer da implementacéo.

5.2.1 Tecnologias usadas na implementacao

As tecnologias empregadas nesta pesquisa identificam os componentes utilizados na
implementacdo do referencial semantico e dos sistemas especialistas utilizados na validagéo,
assim como sua interacao e relacionamento entre as partes integrantes.

Os cenarios de validacdo do referencial semantico apresentam especificacfes
tecnoldgicas distintas, entretanto compartilham um objetivo Unico de suporte ao processo de
identificacdo de espécies botanicas da Amazonia, com intuito de validar o conhecimento e
estrutura semantica do referencial semantico.

As tecnologias representadas na figura 38 apresentam uma estrutura que aporta o
modelo conceitual da tese, possibilitando sua integracdo com tecnologias adjacentes, ou seja,
integracdo com metodologias, métodos, ferramentas, e demais recursos computacionais e

tecnoldgicos que saem do escopo do referencial semantico.

]
2 &
Ator Plataforma

\

= REFERENCIAL SEMANTICO

Ontologia
Vetor Semantlco

%

Tecnologias do Referencial Semantico

VOINVYL109 OVOVII41LN3dI 3d 0SS3ID0Ud

Protégé Query SPARQL
JENA

Tecnologias Associadas

RNA Caracteristicas Java
de Haralick
Matlab UML
OUTPUT

‘F#HQ%%W*

Figura 38. Tecnologias utilizadas
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Neste trabalho utiliza-se a plataforma de comunicagdo por dispositivos moveis devido
a caracteristica de usabilidade, capacidade de capturar imagens, mobilidade e conectividade a
uma maior distadncia dos centros urbanos, assim como fexibilidade no desenvolvimento
aplicado a imagens e bases de conhecimento.

Por conseguinte, o ator (representando os profissionais que trabalham no d&mbito da
boténica) interage com o0s conhecimentos oriundos da ontologia representados por relagdes
semanticas compostas por caracteristicas e imagens botanicas. A ontologia neste trabalho
situa-se como alicerce da tecnologia semantica, 0 que permite o usufruto por tecnologias
associadas oriundas de outros arranjos e dominios do conhecimento.

As tecnologias do referencial semantico permitem a sua implementagdo; por sua vez,
as tecnologias associadas amplificam os servicos e funcionalidades do referencial semantico

com recursos computacionais que apdiem o processo de identificacéo.

5.2.2 A Ontologia ONTO-AMAZONTIMBER

A ontologia representa uma parte do dominio de conhecimento da Botanica, mais
especificamente focada no processo de identificagdo taxondmica, apresentando um acervo de
caracteristicas e particularidades de uma vasta quantidade de espécies florestais da Amazonia.

Onto-AmazonTimber é uma ontologia de aplicagdo posto que se trata de uma
ontologia no dominio da boténica que sera utilizada no processo de identificacdo de espécies
da Amazébnia. O conhecimento cientifico necessario para sua construcdo foi extraido das
sequintes fontes: literatura relevante, entrevista com taxonomistas, e identificacdo por
caracteristicas técnicas e concisas. Por sua vez, o conhecimento empirico foi capturado por
meio de atividades praticas com percepcdo de caracteristicas experimentais, através da
experiéncia dos mateiros e dos taxonomistas.

Com pode-se observar na Figura 39, outras fontes de conhecimento utilizadas sao:
Sistema computacional com caracteristicas botanicas de espécies do Brasil desenvolvido pelo
Laboratdrio de Produtos Florestais (LPF) do Servigo Florestal Brasileiro (SFB); um banco de
dados de espécies botanicas do Brasil, 0 que permitira acessar um grande volume de
caracteristicas e aspectos das espécies boténicas, incluindo nomenclaturas vernaculares por
regido. Este banco de dados, gerenciado pelo SFB, foi desenvolvido conjuntamente pelo
Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais Renovaveis (IBAMA) e pela

International Tropical Timber Organization (ITTO).
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Figura 39. Base de conhecimento do dominio

5.2.2.1 A ESTRUTURA TAXONOMICA

A estrutura taxondmica da ontologia (Figura 40) divide-se em: External Characteristic

(Caracteristicas Externas), Genus (Género -hierarquia das espécies), Structural Characteristic

(Caracteristicas Estruturais). Tal estrutura possibilita navegar de forma intuitiva detalhes das

caracteristicas das espécies botanicas. Vale ressaltar a importancia da entidade Specie no

contexto semantico da ontologia, visto que as demais entidades estdo estruturadas para

referenciar as instancias da entidade Specie, ou seja, grande parte das entidades define alguma

caracteristica de uma espécie botanica.
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Figura 40. Estrutura taxondmica da ontologia

A Onto-AmazonTimber foi construida em duas linguas: inglés e portugués (Figura

41). Esta caracteristica bilingue é suportada pela definicdo de labels nas entidades e nos

individuos, permitindo que sejam acessados e dispostos conforme a opcdo do idioma. A

disponibilidade de idiomas situa-se como parte determinante na usabilidade da ontologia,

visto que permite 0 acesso ao conhecimento e interacdo da comunidade cientifica com

potenciais usuarios (e.g. mateiro, policia ambiental, entre outros).

[ Class hierarchy | Class hierarchy (infenred)

Members list: Heartwood_with_color_change

s ]

> () External_Characteristic
k- Genus
¥-- @ Structural_Characteristic
- @ Root
¥ Stem
b Bark

- Branches_ Disposition
Buttresses_Appearance
Exchange_Variations
Format
Grain

Heartwood
- Heartwood_Photo_ Oxidation
Heartwood_Thickness
Heartwood_ Distinction_Color

INSTANCE

& cor por foto oxidacdo’

LABEL - EN tatins
\ label [language: pt

5

rne sem alteragdo de cor por foto oxidacdo

amel [language: en]

Heartwood without color change by photo-oxidation

Figura 41. Ontologia — Label inglés/portugués
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5.2.2.2 ESTRUTURA SEMANTICA E AXIOMAS

A Onto-AmazonTimber contém estrutura semantica composta por conceitos, relacdes,
propriedades e axiomas, instanciados e inter-relacionados para compor o dominio de
conhecimento em questdo. Atualmente, a Onto-AmazonTimber possui 180 entidades, 2427
relacdes, 9 propriedade de objetos, 3 propriedades de dados, 4619 axiomas ldgicos e 869
individuos.

As relacOes semanticas foram sendo delineadas e validadas concomitantemente ao
processo de definicdo das entidades, visto que a profundidade do conhecimento modelado na
Ontologia depende da experiéncia adquirida nas atividades do processo de identificacdo de
espécies no ambito da botanica. Contudo, tais relagdes semanticas ndo se limitam a estrita
pratica de identificagdo boténica, posto que devem evidenciar em sua completude a
instanciagdo do modelo seméantico desenvolvido neste trabalho. Deste modo, as relagdes
semanticas propiciam uma proposta de integracdo de conhecimento entre os mateiros e
taxonomista, norteando as equiparacfes entre nomes vernaculares e cientificos.

As relagdes semanticas, em geral, sdo formadas por expressdes regulares que se
dividem em propriedade de objetos e propriedade de dados. A propriedade de objetos tem
como funcdo a comunicacdo entre as entidades, propiciando relacdes complexas que
destacam-se como hot spot na construcdo do conhecimento. Por sua vez, a propriedade de
dados tem como funcdo conectar uma entidade a um dado literal, ou seja, permitem assim
armazenar um volume dados referentes as entidades.

A Onto-AmazonTimber apresenta como propriedade de objetos as seguintes
expressdes: Classiffied by, Composed by, Formed by, Included in, It has; It has popular
name, It has scope, It has synonymy e It has family. Tais propriedades apresentam
caracteristicas que permitem especificar suas particularidades. Dentre as caracteristicas
apresentadas nas propriedades desta ontologia destacam-se a assimetria (auséncia de relagéo
de fluxo inverso com a mesma nomenclatura), ndo funcional (as relagdes podem apresentar
multiplicidade) e irreflexivel (relagdes com Unico fluxo).

Como propriedade de dados, esta ontologia apresenta as seguintes expressdes: Has
image, It has function e It has measured. Tais expressdes regulares juntamente com entidade e
dados literais compdem as relagdes semanticas que delineiam os axiomas estruturados, que

buscam evidenciar particularidades de entidades.
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Destaca-se a importancia da propriedade de dados Has image que permite criar uma
relacdo semantica entre entidades e imagens, possibilitando desta forma a constru¢do de uma
base de imagens no ambito da botéanica integrada ao referencial semantico.

Axiomas sdo utilizados para modelar sentencas consideradas sempre verdadeiras. Sdo
restricBes aplicadas a estrutura semantica da ontologia no intuito de formalizar sentengas e
regras estipuladas pelos especialistas do dominio do conhecimento.

Desta forma, destaca-se 0 axioma com maior valor seméantico da ontologia o qual
descreve as caracteristicas de cada espécie botanica como se pode observar na figura 42. A
entidade Specie contém varias instancias, dentre elas a Dipteryx odorata que, por sua vez,
contém varias relagdes semanticas de restricdo que se dividem por propriedades de objetos
definidos por (Dipteryx odorata included in list most marketed, Dipteryx odorata it has
popular name Cumaru) e por propriedades de dados definidos por (Dipteryx odorata has
image “c:\\imagemontologia/...”). Tais axiomas possibilitam inferir qual a espécie botanica

pertence as caracteristicas explicitadas por estas relacdes restricéo.

Property assertions: Dipteryx_odorata

" Thing # Astronium_Lecointei mclassifﬁedBv Heartwood_distinct_Color ‘

Members list: Dipteryx_cdorata

¥-- & Onto-AmazonTimber

V.- External_Characteristic ® Carapa Guianensis
. B0 Commercialization Pa_

Conservation L 4 Cnl?d.rlla-la_Flssnls
Physico_Chemical_Ti # Dinjziz

Phytogeographic_Dis Dipteryx_odorata

Phytogeographic_Doi @ Petraeum |™ItHasScope Phytogeographic_Domain_Amazo

) Genus Class ¢ INSTANCEe nylla ||mincludedIn List_Most_Marketed

M # Farma_renuuia \@ItHasPopularName Cumaru /
r # Qualea_Gracilior

v » Structfal_Characteristi @ HasImage
k-~ @ Root Data PI’ODBI’W "C:\\ImagemOntologia/Dipteryx_odorata.jpg’

Figura 42. Instanciacdo do Modelo Conceitual

#® Brosimum_Parinarioides || mItHasPopularName Cumarurana

wItHasPopularName Muirapape
m ItHasPopularName ObjBCt Property

wItHasSynonymy Coumarouna_odorata

Contudo outras formas de axiomas podem ser identificadas na ontologia. Na
construcdo das entidades (Classes), pode-se restringir as instancias de uma determinada
classe, com a aplicacdo do axioma Disjoint. Desta forma, quando classes sdo Disjoint, um
individuo (ou objeto) ndo poderd ser instancia de mais de uma dentre as classes do
grupamento Disjoint, ou seja, entre as classes Disjoint apenas uma podera ser instanciada.
Pode-se observar na Figura 43 a relagéo Disjoint entre as entidades “Dry”, “Seed” e “Meaty”,

tornando obrigatoria uma Unica representacdo para Fruit.
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Figura 43. Disjoint Class

5.2.3 Sistema Especialista para identificacdo botanica — Inventario Florestal

Embora os mateiros apresentem um grande conhecimento empirico sobre a floresta,
pouco cientifico e, no dominio da botéanica, é geralmente fraco, o que dificulta a identificacdo
botanica e a correta nomenclatura das espécies (cientificamente falando). Assim, torna-se
necessario auxiliad-los nos processos de tomada de decisdo de identificacdo botanica. Desta
forma, o cenario do inventario florestal prop6e um sistema computacional que identifica
espécies botanicas, baseado em caracteristicas observadas na espécie e no ambiente em que
estdo inseridas, com auxilio de imagens que tipificam as caracteristicas.

O cenério permite ao usuario inserir caracteristicas observadas da espécie botanica no
momento do inventario florestal, obtendo, como resposta, as espécies e seus respectivos
nomes vernaculares. Contudo quanto maior o numero de caracteristicas identificadas pelo

usuério maior sera a precisdo da identificagdo botanica.

5.2.3.1 BASE DE CONHECIMENTO

A base de conhecimento do sistema especialista proposto situa-se como parte
integrante de um referencial semantico, formalizado pela ontologia Onto-AmazonTimber.

O conhecimento cientifico necessario para sua construcao foi extraido das seguintes
fontes: literatura cientifica, entrevista com taxonomistas, base de imagens, base de regras. Por
sua vez, o conhecimento empirico foi capturado por meio de atividades praticas com
percepcdo de caracteristicas experimentais, através da experiéncia dos mateiros e dos
taxonomistas. Outras fontes de conhecimento utilizadas sdo: Sistema computacional com

caracteristicas botanicas de espécies do Brasil desenvolvido pelo LPF; um banco de dados de
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espécies boténicas do Brasil, 0 que permitira acessar um grande volume de caracteristicas e
aspectos das espécies boténicas, incluindo nomenclaturas populares por regido. Este banco de
dados, gerenciado pelo SFB, foi desenvolvido conjuntamente pelo IBAMA e pelo ITTO.

Angariou-se, nesta pesquisa, um banco de imagens macroscopicas do cerne de
madeiras, coletado no laboratério de madeira da Universidade Federal do Oeste do Para
(UFOPA). Tais imagens permitem evidenciar padrdes de comportamentos da imagem como
caracteristicas cor (pigmentacdo), geometria e frequéncia dos raios (parénquimas), vasos,
poros, traqueoides, xilemas, entre outros conjuntos de primitivas.

As regras e heuristicas dos especialistas sdo formalizadas na ontologia Onto-
AmazonTimber por relacbes semanticas que compdem restricdes axiomaticas e interacdes
com outras entidades que contemplam o referencial semantico. Vale ressaltar que relacdes
semanticas ndo se limitam a estrita pratica de identificacdo botanica, devem evidenciar em sua
completude da instanciacdo do referencial semantico, propiciando assim uma proposta de
integracdo de conhecimento entre 0s mateiros e taxonomista, norteando as equiparagdes entre

nomes populares e cientificos.

5.2.3.2 INTERACAO COM A ONTOLOGIA — JENA

O JENA é um framework Java que permite trabalhar em ambiente de programacao
com manipulacdo dindmica de modelos RDF, representadas pelos recursos, propriedades e
literals, formando as tuplas (predicate, [subject],[object]) que originam os objetos criados pelo
java. O JENA apresenta um conjunto de funcionalidades para apoiar o desenvolvimento de
aplicacbes no contexto de ontologias, além das funcionalidades para manipulagdo da
linguagem OWL e uso do Simple Protocol And Rdf Query Language (SPARQL) (APACHE,
2015).

O JENA dispde de um conjunto de métodos que permitem acessar os elementos de
uma Ontologia (classes, propriedades e individuos), podemos utilizar os métodos iniciados
com list como listClasses(), listindividuals() ou listSubClasses(), como se pode observar
respectivamente na tabela 1. Além disso, para identificar qual classe ou instancia esta sendo
manipulada dentro das iteracdes, temos dois metodos basicos: getURI(), que retorna o nome
completo ou a URI (prefixo + nome) do objeto; e getLocalName(), que retorna apenas 0 nome

do objeto em questéo.
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Tabela 10. Métodos List() da APl JENA
METODOS CODIGO

Listar Classes OntClass concept : newM.listClasses().toList())

concept.getLocalName()
Listar Instancias Individual intance:newM.listIndividuals().toL.ist())
intance.getLocalName()
Listar Sub-classes OntClass concept = (OntClass) newM.getOntClass(uri);
OntClass subConcept : concept.listSubClasses().toList())
subConcept.getLocalName()

Outros métodos permitem uma maior especificacdo quanto ao acesso a estrutura
ontoldgica. Por exemplo, o método getObjectsFromObjectTriple possibilita listar um
conjunto de objetos da classe A gue se relacionam através de uma propriedade especifica com

um outro objeto da classe B. Para melhor entendimento, visualiza-se o c4digo a seguir:

OntologyInteraction listaCaracteristica = new

OntologyInteraction() ;

ArrayList<String> objects = listaCaracteristica.
getObjectsFromObjectTriple ("Dipteryx odorata",

"ClassificadoPor");

Tal método getObjectsFromObjectTriple tem como funcdo listar as caracteristicas
botanicas da espécie botanica “Dipteryx_odorata” que estdo interligadas pela propriedade
“ClassificadaPor™, tal relacdo semantica e podem ser observadas na figura 44. A classe
“Species” tem uma série de objetos dentre estes o Dipteryx_odorata, por sua vez apresenta
algumas propriedades de objetos que criam relagdes com outros objetos, como por exemplo

Heartwood_Distinct_Color, instancia da classe Heartwood_Color.
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=] Froperty assertions: Brosimum_Parinarioides

Members list: Brosimum_Parinarivides MBEE

Object property assertions

-Clas.siffiede Smooth_Outer Bark Structure

mItHasScope Phytogeographic_Domain_Amazon

ICIassiffiede Heartwood with color change

& Astzonium

I
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mItHasPopularName Jaguaribe

Figura 44. Relagdes semanticas obtidas pelo método getObjectsFromObjectTriple

O RDF permite interoperar, inferir e publicar dados, permite ainda a exploracdo de

dados e associagdes, utilizando-se da linguagem de consulta SPARQL.

5.2.3.3 INTERAGAO COM A ONTOLOGIA -QUERY SPARQL

A partir da modelagem semantica apresentada na ontoliga Onto-AmazonTimber,
algumas consultas SPARQL foram implementadas com seus respectivos resultados. A query
SPARQL mais relevante deste trabalho pode ser visualizada no c6digo mostrado a seguir, 0
qual visa identificar uma espécie botanica, utilizando como critério algumas caracteristicas

informadas pelo usuario.

PREFIX rdf: http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#
PREFIX mm:<http://www.semanticweb.org/2016/ontology8#>
SELECT DISTINCT ?Especie WHERE ({
?Species mm:IncludedIn mm:List Most Marketed
?Species mm:TemSinonimia mm:Coumarouna odorata
?species mm:TemNomeVernacular mm:Cumaru
?Species mm:TemAbrangencia mm:Amazonia

?Species mm:EClassificadaPor mm:Cener Azulada.}

A consulta SPARQL contém um conjunto de padrdes triplos chamados de um padréo
de gréafico basico. Estes padrbes triplos sdo como triplos RDF exceto com cada um dos
sujeitos, predicados e objetos que podem ser variaveis (W3C, 2014).
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A consulta é constituida por duas partes: a clausula SELECT que identifica as
variaveis selecionadas na consulta, como se pode observar o codigo 2 no estudo de caso, a
variavel “Especie” antecedida por um ponto de interrogacdo como sintaxe representativa de
variavel. Outro codigo observado trata-se do Distinct que tem como funcgdo excluir clausulas
repetidas na resposta. Outra cldusula WHERE fornece o padrdo bésico gréafico como critério
de selecdo, atuando como filtro restritivo, utilizando-se as relagdes semanticas existentes na
variavel de selecdo. O padrédo bésico grafico no estudo de caso é constituido por varias tuplas
com padrdo de trés com uma Unica variavel (?Species) na posicdo do objecto. Tais tuplas
fazem referéncias as caracteristicas como (List Most_Marketed; Coumarouna_odorata;
Cumaru; Amazébnia; Cener_Azulada) selecionadas com critério para selecdo da Species,
integradas pelas respectivas propriedades de objetos (IncludedIn; TemSinonimia;
TemNomeVernacular; TemAbrangéncia; EClassificadaPor).

As relagdes semanticas inferidas nesta query SPARQL podem ser observadas na
figura 2, observando as particularidades e distingfes dos métodos de acesso, os quais utilizam
as  caracteristicas  botanicas como  variavel para selecdo no  método

getObjectsFromObijectTriple ou como critério de selecdo para o método SPARQL.

5.2.3.4 O VETOR SEMANTICO

Os VSMs apresentam vantagens quanto a facilidade de manipulacdo usando algebra
linear, permitindo que um grau de semelhanca entre vetores seja computado. A criagdo de
vetores seméanticos tem como base 0 VSM para a abordagem apresentada neste trabalho, visto
que implementa a extracdo de conhecimento a partir de fontes de conhecimento em uma
representacdo matricial, mais adequada para tratar a relevancia entre 0s termos.

Neste trabalho, o sistema especialista utiliza 0 VSM para realizar representacdes de
conhecimento tanto de fontes de conhecimento como de consultas, além de definir um
formato comum entre essas representacOes, permitindo comparacdes entre elas. Mais
especificamente, o sistema especialista para identificacdo boténica a nivel de inventério
florestal utiliza o algoritmo da Distdncia Euclidiana para aproximacgdo entre vetores
construidos das pesquisas pelo usuério e vetores semanticos construidos pelos termos da
ontologia com incrementos de pesos por relevancia.

Isto posto, identifica-se a problematica da especificagdo e generaliza¢do dos resultados
no processo prévio de identificagdo botanica, para posterior proposta de solugdo, utilizando
VSM, SV e Distancia Euclidiana.
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Andlise dos Resultados Preliminares — Probleméatica da Generalizacdo X
Especificacéo

A producdo de conhecimento no ambito da botanica, mais especificamente no
processo de identificacdo botanica, apresenta diferenciacbes quanto a disponibilidade de
caracterizagdo boténica que varia de espécie para espécie. Neste sentido, quanto mais
pesquisada for uma espécie, mais caracteristicas obtém notoriedade cientifica. Tais variagdes
de abrangéncia de conhecimento entre as espécies repercutem no referencial seméantico Onto-
amazonTimber.

As relagBes semanticas que caracterizam as espécies botanicas expostas no referencial
semantico conduzem o processo de identificacdo boténica a fim de aumentar a acuracia dos
resultados. Tais resultados sofrem influéncia quanto ao nivel de profundidade das
caracteristicas apresentadas, o que esta diretamente relacionado com o nivel de experiéncia do
usuario no processo de identificacdo botéanica.

Neste sentido, caso o usuério forneca uma quantidade de informacbes genéricas e
pouco especificas, o resultado da identificacdo botanica apresenta um elevado nimero de
espécies, ocasionando o excesso de generalizacdo dos resultados como se pode observar na

figura 45.

SEARCH | Leaftype - triangular / Heartwood color - Blue / Outer bark - Flat / Root Type - submersed

RESULTS

Macaca-poranga
Ypé
Pau-rosa

Angelim

Figura 45. Generalizagéo de resultados

Por sua vez, caso o usuario informe um conjunto de caracteristicas conflitantes, o

excesso de especificacdo provoca a auséncia de resultados (Figura 46).
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SEARCH Phytogeographic Domain - Amazon / Type of secretory element - resinous
Heartwood color after photo oxidation - greyish f Stem base - dilated

RESULTS

Not found

Figura 46. Especificagdo de resultados

Desta forma, observa-se a necessidade de uma maior precisdo quanto aos resultados
apresentados previamente pelo sistema especialista para identificacdo botanica. A influéncia
da experiéncia dos usuérios deve ser minimizada para propor melhorias no processo de
tomada de deciséo.

A Construcdo do Vetor Semantico

O sistema especialista de suporte a tomada de decisdo baseado no referencial
semantico Onto-AmazonTimber atua como ferramenta no auxilio ao processo de identificacdo
botanica. Por vezes as indicacGes de espécies sdo numerosas, entretanto podemos afirmar a
contribuicdo no sentido de estreitar as possibilidades de espécies.

A generalizacdo dos resultados implica na escolha do usuario dentre as espécies
apresentadas, 0 que aumenta a margem de erro e imprecisdo da identificacdo boténica. Em
certas situacdes, duas espécies apresentam alta semelhanca diferenciando-se por poucas
caracteristicas observaveis, como, por exemplo, o caso da espécie “Macaca-poranga” - Aniba
parviflora e “Pau-rosa” - Aniba rosaeodora Ducke. Tal semelhanca foi evidenciada pela
comunidade cientifica botanica com estudos para caracterizacdo e diferenciacdo entre as
espécies.

O excesso de especificacdo dos resultados ocorre em circunstancias em que o0 conjunto
de caracteristicas botanicas dispostas pelo usuario ndo faz referéncia especificamente a
nenhuma espécie. Os motivos que ocasionam a auséncia de resultados prendem-se a indicacéo
de caracteristicas erradas de uma espécie ou quando as caracteristicas informadas nao estdo
incluidas no referencial semantico.

Neste sentido, para melhorar a acuracia dos resultados apresentados, o presente
trabalho propde a construcdo de um vetor semantico para cada espécie botanica, com inclusdo
de pesos que evidenciam o grau de relevancia de cada caracteristica para sua identificacdo. E

importante referir que o referido grau de relevancia das caracteristicas inferidas pelos pesos
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foi atribuido por especialistas do cenario boténico e por consultas a literatura cientifica
relevante.

Desta forma, o vetor semantico é representado por uma matriz de duas colunas como
se pode observar na Figura 47, onde a primeira contém termos da ontologia Onto-
AmazonTimber que dispdem as caracteristicas desta espécie e a segunda coluna contém a
qualificacdo deste termo, ou seja, 0 peso por percentagem que representa o quao relevante

esta caracteristica é para a identificacdo desta espécie.

't

Angellm Ypé Pau-rosa Macaca
Poranga

Representacéo Vetor
Semantico - Espécie

, Macaca poranga | Peso %
Folha 30
Ritidoma 20
semente 10

Cor cerne 4

Tipo Raiz 4
Grd 4

Vetores semanticos

Figura 47. Representacgdo do Vetor Semantico

5.2.2.2 MAQUINA DE INFERENCIA

O mecanismo de inferéncia do sistema especialista para identificacdo boténica usa a
Onto-AmazonTimber. Além disto, foram utilizados outros métodos de inferéncias estatisticas
como o0 modelo estatistico da Distancia Euclidiana aplicado a modelos vetoriais. Neste
trabalho utiliza-se a distancia euclidiana como um método para calcular o grau de
similaridade entre os vetores semanticos. A distancia euclidiana é definida como a distancia

entre dois vetores em um espaco vetorial Euclidiano.

Grau de Similaridade medido por Distancia Euclidiana
Durante o processo de identificacdo boténica, o usuario assume a tarefa de informar
caracteristicas botanicas identificadas na espécie. Estas caracteristicas compdem um vetor

semantico com pesos equalizados de forma equivalente. Por sua vez, este vetor semantico

114



REFERENCIAL SEMANTICO Capitulo 5

dispde de uma representacdo gréafica na qual cada caracteristica situa-se como eixo do produto
cartesiano e o0 ponto de convergéncia entre 0s eixos representa esta espécie, como se pode
observar na Figura 48.

Neste sentido, cada espécie observada no resultado dispde de um vetor semantico, que
contém as mesmas caracteristicas indicadas pelo usuario no momento da pesquisa, que por
sua vez, produzem um produto cartesiano que represente este vetor seméantico. Desta forma
calcula-se o nivel de proximidade (similaridade) dos produtos cartesianos de cada especie
com o produto cartesiano do vetor semantico da pesquisa. Assim, a que apresentar maior

similaridade corresponde a espécie indicada.

SEARCH | Leaf type - triangular / Heartwood color - Blue / Quter bark - Flat/ Root Type - submersed

:> Semantic Vector Search

Search Weight %

Tipo folha 25
RESULTS :> Semantic Vector Results Corcerne 25
Casca externa 25
- Tipo raiz 25

Macaca-poranga

Ypé

Pau-rosa

[

Angelim

, Yar Za)

T

Pau-rosa Macaca-poranga Ypé

Angelim

Figura 48. Exemplo de Vetor Semantico

5.2.2.4 ARQUITETURA DO SISTEMA ESPECIALISTA PARA IDENTIFICACAO BOTANICA

Ao analisar a arquitetura (Figura 49), observa-se a presenga de duas camadas que
apresentam arquiteturas particulares: sistemas especialistas e ontologia. Entretanto possuem
um ponto de convergéncia, parte de seus componentes situam-se no conjunto de intersecao.

O sistema especialista € composto pela interface, base de conhecimento e maquina de
inferéncia. A interface situa-se como é&rea de interacdo com o0 usudrio que ndo
necessariamente precisa ser um especialista; a base de conhecimento contém o conhecimento
abstraido do especialista, e por fim a maquina de inferéncia que permite depreender o
contexto semantico e deduzir solugdes. Estes componentes do sistema especialista detém um

fluxo de interagdo que permite sua constante evolucéo.
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Por conseguinte, o sistema especialista possui uma base de conhecimento representada
pela ontologia Onto-AmazonTimber composta por axiomas, relacbes semanticas,
propriedades, conceitos e individuos, que formaliza a representacdo do conhecimento assim
como as regras e contexto do dominio do conhecimento.

O conhecimento angariado representado por relagbes semanticas compostas por
caracteristicas e imagens boténicas permitem o diagndstico e auxilio no processo cognitivo de
tomada de deciséo.

Neste sentido, a ontologia Onto-AmazonTimber situa-se como alicerce para o
exercicio da funcdo do sistema especialista, promovendo:

e Melhor gerenciamento e formalizacdo do conhecimento do especialista.
e Maior escalabilidade para expandir outros servi¢cos no dominio de conhecimento.

e Maior facilidade para integragcdo com outras tecnologias.
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o

Usuario

m SISTEMAS ESPECIALISTAS s

INTERFACE

> Ferramentas de interagdo
com o usuario
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> Usabilidade

\

BASE DE CONHECIMENTO MAQUINA DE INFERENCIA
i > Axiomas de restrigio
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@

Engenheiro do Especialista
conhecimento no dominio

Figura 49. Arquitetura do SE

5.2.3 Sistema Especialista para classificacdo de imagem de madeira

As caracteristicas anatbmicas da madeira (e.g. raios, placas de perfuracéo,
parénquimas, vasos e demais estruturas da mecanica da madeira) apresentam padrdes

especificos para cada espécie. Estes padrbes podem ser observados em uma imagem
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macroscopica da madeira, obtida por um simples dispositivo de maximizacdo de imagem
acoplado a um dispositivo movel.

Neste contexto, o sistema especialista para classificacdo de imagens de madeira €
utilizado como instrumento de validacdo no Cenario Imagem Madeira que objetiva identificar
espécies botanicas por reconhecimento de padrfes da imagem da madeira.

Angariou-se nesta pesquisa um banco de imagens macroscépicas de madeiras coletado
no laboratdrio de madeira da Universidade Federal do Oeste do Para (UFOPA). Tais imagens,
juntamente com caracteristicas de espécies e do ambiente em que estdo inseridas, sdo parte da
Onto-AmazonTimber.

Recursos de processamento de imagem sao aplicados para abstrair caracteristicas
visuais da madeira, como cor (pigmentacdo), geometria e frequéncia dos raios (parénquimas),
vasos, traquedides, xilemas, entre outros conjuntos de primitivas. Por conseguinte, tais
caracteristicas formam padrfes que serdo mapeados por um algoritmo de classificacdo, no
intuito de indicar a espécie que melhor adequa as caracteristicas apresentadas.

5.2.3 1 ETAPA 1: ROTULAR IMAGENS (PRE-PROCESSAMENTO DE IMAGENS BOTANICAS E EXTRACAO
DAS CARACTERISTICAS DE HARALICK)

Nesta etapa sdo rotuladas as imagens por espécies florestais e analisa-se 0 grau de
diferenca entre as espécies. Para tal é necessario definir as propriedades capazes de
caracterizar o conjunto de espécies florestais. Desta forma, utilizaram-se as caracteristicas de
Haralick para extrair propriedades das imagens. Ap0s caracterizar cada imagem é necessario
verificar se estas propriedades formam padrbes por espécie. Deste modo aplicou-se a fungéo
de clusterizacdo k-medoids, que objetiva formar grupos baseados nos dados gerados pelas
caracteristicas de Haralick, sendo que o resultado 6timo ocorre quando o agrupamento
equivale a quantidade de espécies indicadas.

Extracdo das caracteristicas

As Caracteristicas de Haralick representam propriedades da textura de uma imagem
através de um conjunto de medidas estatisticas. Sdo geralmente aplicadas em imagens que
apresentam uma textura assimétrica. Estas medidas estatisticas compdem um vetor de
caracteristicas de tamanho n, capaz de individualizar as imagens trabalhadas.

O vetor de caracteristicas é estimado com base na matriz de coocorréncia — matrizes
em que o0 numero de vezes que ocorreu a transicdo do nivel de cinza zi para zj em uma
imagem é calculada a partir de diferentes angulos e distancias, como indicado na figura 50.

Para melhor compreensdo das formulas, adotaremos a notacdo para a matriz de coocorréncia
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normalizada: p(i,j,d,e) : representa o calculo de quantas ocorréncias de passagens do pixel i
para o pixel j, que esta a uma distancia d a uma angulagio e, esta contagem ¢ realizada para
todos os elementos da matriz. p(i,j) : representa o elemento (i,j) normalizado. px : soma dos
valores da i-éssima linha. py : soma dos valores da j-essima coluna. Ng : nimero de niveis de

cinza que compdem a imagem. p(x-y) (k): representa a >.i >jp(i,]), se |i-j|=k.

Angulo |Offset 00 101
D o) H Ll § o] Ern
. — L (0" [01]
90 [-DO]

135 [DD] Pixekof-inferest X

Figura 50. Matriz de coocorréncia

Agrupamento - Resultados

A analise de agrupamentos é uma técnica de analise multivariada que tem por objetivo
a construcdo de grupos (ou clusters) a partir de uma base de dados composta por n objetos
(registros) com f atributos. A formacdo dos grupos ocorre pelo alto grau de homogeneidade
entre os integrantes do grupo e baixo grau de homogeneidade entre integrantes de grupos
diferentes. O grau de homogeneidade é aplicado por um método de grupamento que pode ser
classificado por ndo hierarquicos e hierarquicos. Em particular, propde-se neste trabalho o
método de agrupamento ndo hierarquico para a resolucdao do problema dos k-medoids, como
funcdo de avaliacdo de homogeneidade utiliza-se a distancia euclidiana na alocagdo dos

objetos. Como resultado, podem-se extrair cerca de 14 caracteristicas mostradas na Tabela 11.

Tabela 11. Caracteristicas de Haralick

. . Somadas Somadas Somadas Diferenca Diferenca Difierenca = 1 Infode 2 Infiode
Tipos Enea Evwopia IDM nercia  pie R Bt Y B opes Medas Vaincis Envopiae COTERSER Gl s Corelacdn
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027286 222000 DSOS 024195 16361 25679 20776 OLABE 01705 058830 QOME  DSO076 00183
078077 23114 088237 026050 17101 348400 21705 013077 Q147 OSS0L 0058 0ESHOL 004737
023517 27517 D&2635 038007 G131 2210 20705 OA60RL QL3736 O.6TAT  O.00EG3  0S300  (.B0HG
063373 L2668 088070 024600 21370 071847 L1668 0007360 Q087757 045575 0S8R 046755 07266l
019755 26772 082144 042306 24187 24055 24701 018307 01SP1 O6EATL 003N 0SEOS4 0031
020235 25607 DRI 036655 28055  AOBIS  Z4BT  OATTE  O1AIB5  06EA7L 005277 0A0MPL 004602
072825 00407 090104 020106 2800B 041448 O8SGEL 0072735 Q067125 037181 07722 043007 (062814
070865 003715 D.I0SE 0387 17794 036856 085784 0.07G2B4 007ZS41 030804 0BGl 038303 0.50587
067705 004779 DOIOET 016026 030101 (044047 087055 0072237 O06661E 036077 076728 06012 (065068
023636 23864 03706 03774l 217700 26480 2213 OAT0Z6  OJITE0 063085 00183 0SEE  0.014%4
035350 18723 0Q0SE0 0672 10571 140500 17383 0U374 Q143 0517 OBBESE 0531 O.BS4S
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Os indices da variavel tipo sdo apresentados na Tabela 12.

Tabela 12. Variavel tipo da tabela 11

TIPO | NOME POPULAR NOME CIENTIFICO
01 Tatajuba Bagassa guianensis
02 Cedrorana Cedrelinga cateniformis
03 Cumaru Dipteryx ferrea
04 Cupilba Goupia glabra
05 Ipé Handroanthus sp
06 Angelim Hymenolobium petraeum
07 Andiroba Carapa guianensis
08 Pau-roxo Peltogeny spp.

09 Fava Vataieropsis sp.

10 Caju-agu Anacardium giganteum
11 Tauari Couratari spp.

12 Freijo Cordia goeldiana Huber
13 Anani Symphonia globulifera
14 Macaranduba Manilkara spp.

Contudo nem todas as caracteristicas sdo significativas para a formacdo dos
grupamentos, contribuindo de certa forma para inconsisténcia dos grupos. Por exemplo, todos
os valores para correlagdo sdo proximos de um, indicando que os pixels das imagens
apresentam alto grau de dependéncia linear. Desta forma, por ndo apresentarem grandes
variacdes entre si, é provavel que o tipo 01 e tipo 10 sejam atribuidos ao mesmo grupamento,
mesmo tratando-se de espécies diferentes. O mesmo acontece com os valores referentes a
variavel IDM (Inverse Difference Moment).

Outro problema ocorre na Soma das Médias, no qual imagens da mesma espécie
apresentam valores discrepantes, ocasionando a alocagdo para grupos diferentes. Neste
contexto, optou-se por variaveis em que a divisdo dos grupamentos fosse mais evidente
(Tabela 13). Foram tratadas apenas 10 imagens por espécie para que um grande nimero de

classes ndo distorcesse os resultados.
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Tabela 13. Agrupamento com caracteristicas selecionadas

Clusters(k- - - Somadas Diferenca Info de Info de
meduidsg Tipos Energia  Entopia (SRS B8 E e Comelaciol Comelacio 2
7 01 057641 11544 064504 03825 053808 075083
9 02 023322 25014 21872 072791  -048262 088476
2 03 047653 14101 10649 034121  -067365 086971
8 04 027286 2220 25679 058830  -050976  (0.9103
4 05 028077 23114 3484 054501 065201 094237
1 06 028512 22512 22111 063767  -0.5399 0.80306
7 07 065373 12668 071847 045575 046755  0.72661
5 08 019755 26772 34955 068871  -056954 093351
3 00 020235 26607 40645 066471  -060421  0.94602
6 10 072825 00402 041444 037181  -043082 062814

Como se pode perceber, o tipo 10 (caju acu) € a imagem mais homogénea do grupo.
Por serem medidas inversamente proporcionais, o tipo 10 também é a imagem com menor
grau de entropia, por ser uma imagem com pouco ruido. Enquanto o tipo 13 (anani) é a
imagem menos homogénea, logo a com maior valor de entropia. A imagem mais homogénea
recebeu o menor valor de soma das varidncias, enquanto a segunda imagem menos
homogénea (09 — 0.202335) recebeu o maior valor para soma das Variancias. A diferenca das
entropias se comporta de maneira inversa a entropia, atribuindo valores mais baixos a

imagens mais Entropicas.

5.2.3.2 ETAPA 2: CLASSIFICACAO DAS IMAGENS- K-MEANS X REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A Etapa 2 consiste em identificar espécies florestais através de métodos de
agrupamento e classificacdo de dados. O comparativo entre os métodos permite a analise da
eficacia dos resultados. O conjunto de dados consiste em 19 imagens, sendo 8 (oito) imagens
referentes a espécie Macaranduba e 11 (onze) imagens referentes a espécie Tauari. Estas
imagens foram postas em tons de cinza e em seguida foram extraidas as caracteristicas de
Haralick, dentre as quais, a caracteristica 'Soma das Médias' foi considerada a que melhor
descreve as imagens do conjunto de dados. Apds a extracdo da caracteristica 'Soma das
Médias', foram aplicados os método agrupamento (K-Means) e método de classificagdo
(RNA).

Extracédo de Caracteristicas de Haralick

As caracteristicas podem ser: Energia, Entropia, Correlagdo, entre outras. Contudo,
nem todas as caracteristicas sdo significativas em um processo de agrupamento ou
classificacdo. Por exemplo, para a caracteristica Energia (Figura 51), os testes mostraram que
se ha duas imagens com aspecto cadtico ou com aspecto homogéneo, tendem a apresentar

valores de Energia proximos, no entanto podem pertencer a espécies diferentes.
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Contudo uma caracteristica, dentre as analisadas, mostrou variacdes significativas as

quais podemos associar a um grau de diferenciacdo entre espécies. Detaca-se "Soma das

Média”, uma medida estatistica dada pela funcao:

2N

Soma das Médiaa=2* Py i)
Im2

Esta caracteristica foi extraida de um grupo de 19 imagens, sendo 8 de Macaranduba e

11 de Tauari. Os respectivos valores podem ser observados na Tabela 14, onde D1 0

representa um relacdo de distancia 1 pixel em grau 0, enquanto D1_45 representa uma relacao

de distancia 1 pixel em grau 45.

Tabela 14. A caracteristica Soma das Médias para o conjunto de Imagens.

Imagem
M1
Moz
M3
M4
M5
MG
Mo7
M03
01
T02
T03
T04
T05
TOG
TO7
T0&
T09
T10
T11

Indice

L= =R B R B R

D1_0
1,312900
1,225800
1,881800
1,818900
0,414830
0,388550
0,534510
0,444700
3,316700
3,118100
3,184800
2153100
2137200
3,455000
3,160400
3,744200
3,449500
3,011200
3,079000

D1_45
1312700
1,226000
1,881700
1,819100
0,414830
0,388650
0,534450
0,444720
3,316700
3,118200
3,185000
2,153000
2,137200
3,455300
3,160400
3,744300
3,449600
3,011400
3,079000
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Agrupamento por K-means

O Algoritmo de K-Means é um processo iterativo, que analisa a matriz de dados e
calcula a distancia entre o centroide calculado e a varidvel, geralmente por Distancia
Euclidiana e, assim, os dados séo agrupados em torno do centroide do qual apresentam menor
distdncia. A medida que o algoritmo itera, o centroide é recalculado e os dados sdo
reagrupados. No decorrer das iteracOes a distancia entre o centrdides do cluster e os dados
diminuem, até o ponto em que os agrupamentos parem de sofrer variagdes ao se atingir o
critério de parada.

Observam-se varias limitagcdes no algoritmo de K-Means, principalmente quando os
clusters tém tamanho, densidade e formatos diferentes ou quando o conjunto de dados contém
outliers, ou seja, € muito sensivel a ruidos. Foram executadas varias vezes a fun¢do kmeans,
para diferentes combinacgdes do conjunto de dados Soma das Médias.

Para a primeira execucdo, foi utilizado, como parametro, o valor D1_0 (distancia 1 na
horizontal). Ao executar 0 K-Means, a funcdo apresenta primeiramente uma atribuicdo de
clusters inadequada para a espécie Tauari. Ao ser reexecutada, a funcdo retorna valores
corretos, mas a incerteza da resposta do algoritmo nédo é adequada para o problema. O indice
gerado pode ser observado na Tabela 15.

Tabela 15. Agrupamento com K-means para Tauari e Macaranduba (primeira execugao)

Primeira Execucio
Imagem indice 01 0 Cistancia de C1 |Distancia de C2 |Clusters  |[Centroides
M0 2 1,312900 |3,8690015783 |0,0066701522  |C1 3, 2T98777T7TE
Moz 2 1,225800 |4,2192355172 |2,9474041e05 |C2 1,231229
M03 2 1,851800 |1,9546214727 |0,423242626
04 2 1,518900 |2, 1344560672 |0,3453572042  |Clusters  |Sumd
M0S 2 04145830 [5,2084987689 |0,6665073272  |C1 0, 4364165956
M0G 2 0,388550 [8,3597763185 |0, 710107397 C2 4, 9265895071
mMo7 2 0534510 [7,5370442353 |0, 485417365
M0S 2 0444700 [3,0382330316 |0,6186278678
T01 1 3,316700 |0,001355876  |4,3491892913
02 1 3, 118100 |0,0261720454  |3,5602821706
T3 1 3,184800 |0,0090397838 |3,816439652
04 i 2153100 [1,26962816050 |0,8498451406
T05 2 2 137200 [1,3057125038 |0,8207834528
TG 1 3,455000 |0,0306677927  |4,9451574604
07 1 3, 160400 |0,0142749394 | 3,7217007472
03 1 3, 744200 |0,215595126  |6,3150232463
09 1 3,449500 |0,0287716963  |4,92072622594
T10 1 3,011200 |0,0721877483  |3,1682967608
T11 1 3,079000 |0,0403518816  |3,4142576684
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Percebe-se que, durante a primeira execucdo, o grupo da Macaranduba foi agrupado
corretamente, enquanto apenas 2 espécies de Tauari foram agrupadas junto as Macarandubas,
sendo que C1 e C2 sdo os centroides calculados como base. A tabela 16 em que as espécies
TO4 e TO5 estdo mais proximas do centroide do grupo 2 (a uma distancia de 0,8498461406u e
0,8207834528u) que do centrdide do grupo 1 (a uma distancia de 1,2696281605 e
1,305725038, respectivamente).

Contudo, observando-se a segunda execucao, percebe-se que foram produzidos bons
resultados de atribui¢do dos grupos. Observa-se, desta forma, o agrupamento correto de todos
os valores da variavel D1_0. Pode-se perceber que hd um valor diferente calculado para os
centroides, as imagens T04 e TO5 antes agrupadas em um grupo errado, agora estdo mais

proximas do centrdide do grupo 1 e mais distantes do centréide do grupo 2.

Tabela 16. Agrupamento com K-means para Tauari e Magaranduba (segunda execucgéo)

Segunda Execucio
Imagem [indice |[D1 0 Distancia de C1|Distancia de C2 |Clusters |Centroides
M0 2 1,312900 |3,0999364404 |0,0961937979 |C1 3,0735636364
Moz 2 1,225800 |3,4142304559 |0,0497518601 |C2 1,00274875
M03 2 1,881800 |1,420300565 |0,7727311001
mMo4 2 1,818900 |1,5741808404 |0,6661028629 |Clusters |Sumd
Mos 2 0,414830 |7,0688645491 |0,3456484566 |C1 2,5455367855
MOoG 2 0,388550 |7,2092982275 |0,3772401045 |C2 2,8383341165
mMo7 2 0,534510 |6,4467933683 |0,219247527
Mos 2 0,444700 |6,9109240186 |0,3114184074
T01 1 3,316700 |0,0591152913 |5,3543703874
T02 1 3,118100 |0,0019834877 |4,4747109109
T03 1 3,184800 |0,0123735286 |4,7613476576
T04 1 2,153100 |0,8472533059 |1,3233079954
T05 1 2,137200 |0,8767768595 |1,2869796356
TG 1 3,455000 |0,1454936995 |6,0135361931
TO7 1 3,160400 |0,007540554  |4,6554589166
TOS 1 3,744200 |0,4497531322 |7.5155549561
T09 1 3,445500 |0,1413251495 |5,9865916794
T10 1 3,011200 |0,0038892231 |4,0338764236
T11 1 3,079000 |2,9554049e-05 |4,3108192531

Quando se executa 0 método k-means (Tabela 17) com duas variaveis, resultados

incorretos sdo produzidos, tanto na primeira quanto na segunda execucdo. Através disso,
podemos observar que ndo ha um melhora significativa dos resultados quando se acrescenta

uma nova variavel.
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Tabela 17. Agrupamento com K-means para Tauari e Magaranduba (com duas variaveis)

Primeira Execucdo

|Imagem Indice D10 D1_45 Distdncia de C1 |Distdncia de C2 |Clusters cD1o C D1 45
W01 2 1,312900 1,312700 7.7392271506  |0,0133066985 |1 3, 2798777778  |3,27998889
Moz 2 1,225800 1,226000 5,4361056726  |b,66T9266e-05 [C2 1,231229 1,231235
W03 2 1,881800 1,661700 3,9098332895  |0,8463473423

W04 2 1,818900 1,819100 4,2666524126  |0,6909424625  [Clusters Sumd

W05 2 0,414830 0,414830 164176342275 |1,3330244512 [ 0,8766878844

M06 2 0,388550 0,388650 16,719616889  |1,4200573793  [C2 9,8529485171

Mo7 2 0,534510 0,534450 15,0750280257  |0,9709267012

M08 2 0,444700 0,444720 16,0769827039  |1,237233713

TO1 1 3,316700 3,316700 0,0027035817  |3,6983535581

T02 1 3,118100 3,118200 0,052347694 7,1209190819

T03 1 3,184800 3,185000 0,0180626728  |7,6336373273

T04 2 2,153100 2,153000 2,5397321162  |1,6994968559

T05 2 2,137200 2,137200 2,6116789484  |1,6415560341

T06 1 3,455000 3,455300 0,0614017784  |9,8916225847

T07 1 3,160400 3,160400 00285784417 |7,4433753445

T08 1 3, 744200 3, 744300 0,431179934 12,6305189411

T09 1 3,449500 3,443600 0.0575396273  |9,8418635027

T10 1 3,011200 3,011400 01443277395 |B,3372841381

T11 1 3,079000 3,073000 00807484151 |6,8284931637

Classificacdo por Redes Neurais Artificiais

Para a execucdo da classificacdo das espécie Macaranduba e Tauari, utilizou-se RNA,
que apresenta a seguinte configuracdo: cinco neurbnios na camada escondida (rede =
newff(Limites, [5 1] , {'tansig’,'purelin'},'trainlm’)); 1000 épocas para treinamento com
exibicdo a cada 200 épocas (rede.trainParam.epochs = 1000; rede.trainParam.show = 200);
taxa de erro de 0,000000001 (redel.trainParam.goal =
treinamento utilizado foi de Levenberg-Marquardt (LEVENBERG, 1944)(MARQUARDT,
1963).

A classificar por RNA utiliza-se como conjunto de treinamento as imagens: [M04

1e-8), onde o algoritmo de

M08 MO06 M11], sendo que as demais imagens sdo utilizadas como conjunto de teste. O
padrdo de entrada indica que deve ser atribuido O (zero) quando a imagem for Macgaranduba

ou 1 (um) quando a imagem for Tauari (Tabela 18)
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Tabela 18. Classificacdo por RNA para Tauari e Magaranduba

Rede Meural para Um Parametro

Imagem Indice D1 0 C. Treinamento C. Teste Classificacéo

W01 1 1,312900 X -0,1902614135
Moz 2 1,225300 X -0,1784318351
M03 3 1,881800 X 0,0806471002
W04 4 1,813900 -

MO5 5 0,414330 X 0,0015645434
MO6 6 0,388550 X 0,0029406505
Mo7 7 0,534510 X -0,00652722326
Moa a 0,444700 -

To1 9 3,316700 X 1,0198199483
T2 10 3,118100 X 1,0083218647
T03 11 3,184300 X 10173580180
T4 12 2,153100 X 0,4646281155
B 13 2137200 X 0,4469891771
TG 14 3,455000 -

TO7 15 3,160400 X 1,0147382073
Tog 16 3, 744200 X 0,8033127476
T09 17 3,449500 X 1,0013537280
T 18 3,011200 X 0,9790973143
T11 19 3,079000 -

No agrupamento com a utilizacdo do método k-means, ocorrem falhas para T04 e T05

guanto ao valor apresentado para a classificacdo destas imagens. Possivelmente, com um

conjunto maior de treinamento, esse erro ndo ocorreria. Ao se aplicar a rede neural para dois

parametros de classificacdo percebe-se que as imagens T04 e TO5 (Tabela 19) que antes

apresentavam valores com tendéncia a 0 (zero) agora estdo claramente préximos a 1, logo

estdo classificados corretamente. Percebe-se que diferentemente do K-Means, a Rede Neural

se aprimora e se torna mais precisa.
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Tabela 19. Classificagdo por RNA para Tauari e Magaranduba (com duas variaveis)

Rede Meural para Dois Parametros

Imagem Indice D1 0 01 45 C. Treinamento C. Teste Classificagao
MO 1 1,312900 1,312700 X -1,8850765794
Mo2 2 1,225800 1,226000 X -1,9074511808
MO3 3 1,881800 1,881700 X 0,2382836851
Mo4 4 1,818900 1,819100 X -

Mo5 5 0,414830 0,414830 X 0,0293538574
MOG 6 0,388550 0,388650 X 0,0514507852
MoT 7 0534510 0,534450 X -0,1194198480
MO8 8 0, 444700 0,444720 X -

T4 9 3,316700 3,316700 X 1,0002678207
T02 10 3,118100 3,118200 X 1,0001 782488
T03 11 3,184800 3,185000 X 1,0002742354
To04 12 2.153100 2153000 X 0,8104625522
To5 13 2137200 2137200 X 0,7930553658
To6 14 3,455000 3,455300 X -

Tar 15 3,160400 3,160400 X 1,0002543035
T08 16 3744200 3744300 X 0,9995394509
T0S 17 3,449500 3,449600 X 1,0001025591
T10 18 3,011200 3,011400 X 0,9997553688
T11 19 3,079000 3,079000 X -

5.2.3.3 ETAPA 3: AVALIACAO DA QUALIDADE DAS AMOSTRAS DE MADEIRA

O Método

Os corpos de prova foram polidos, utilizando-se uma lixadeira de cinta portatil, nas
granulometrias de 40, 80 e 120 mesh onde, em cada fase do polimento, obtiveram-se imagens,
utilizando microscopio digital com acesso via USB com camera de 2.0 megapixel, modelo
Eletronic Magnifier, com ampliacdo padrdo de 500x. A aquisicdo das imagens apresenta
600 x 600 pixels no espectro visivel em um quadrante de amostra medindo 0,5 x 0,5 cm como
elemento de escala para a caracterizacdo de dimensfes da madeira. Para tal a distancia entre a
amostra de madeira e 0 microscépio digital na captura da imagem mede aproximadamente 7
cm. Assim, trabalhou-se com um total de 600 imagens, sendo 60 por espécie e 20 por
tratamento.

O trabalho de reconhecimento de padrdes foi dividido em trés etapas, nomeadamente a
segmentacdo da imagem, a extracdo de caracteristicas e a classificagdo, que trata do
reconhecimento propriamente dito (Figura 52). Na segmentacdo da imagem, eliminam-se
informagdes que ndo sejam Uteis e que possam vir a dificultar o trabalho de reconhecimento.
Na extracdo de caracteristicas, foram retirados os objetos a serem reconhecidos, visando a

posterior classificagéo.
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¢ : =) g "Retangulo”

Segmentacdo : Extracdo de :
=b da imgem Caracteristicas ="= Classificagdo
Entrada Imagem Vetor de Tipo de
de imagem do ohjeto atributos objeto

Figura 52. As trés fases do reconhecimento de padrbes de imagens digitais
Fonte: Adaptado de (CASTLEMAN, 1996).

Para a segmentacdo, optou-se por rotina do processamento de imagem com a
segmentacdo por texturizacdo baseado na matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza.

Na etapa de extracdo de caracteristicas utilizou-se, como descritor de textura, as
caracteristicas Haralick, onde sdo definidas diversas caracteristicas advindas do célculo de
matrizes de co-ocorréncia, que sao matrizes que contam as ocorréncias de niveis de cinza em
uma imagem. Essas caracteristicas servem como medida para a diferenciacéo de texturas que
ndo seguem um determinado padrdo de repetitividade, fornecendo informacdes relevantes
para classificacdo das mesmas. As caracteristicas angariadas no descritor de Haralick, entre
outras, sdo: homogeneidade, probabilidade méaxima, entropia, momento de diferencas ordem
k, momento inverso de diferenca de ordem K, variancia inversa, energia, contraste, variancia,
correlacdo, entre outros descritores.

Na etapa de classificacdo ou reconhecimento de padrdo, utilizaram-se as RNAs,
também conhecidas como métodos conexionistas, por meio da técnica de Multilayer
Perceptron (MLP), com o algoritmo de treinamento supervisionado backpropagation. Neste
algoritmo, a aprendizagem foi realizada em duas fases. Na primeira, a forward, os valores de
saida da rede sdo calculados a partir dos valores de entrada fornecidos. Na segunda,
backward, os pesos associados a cada conexdo sao atualizados conforme as diferencas entre
os valores de saida obtidos e os valores desejados.

Do total de 20 imagens por espécie para cada tratamento, foram utilizadas 15 para
treinamento da rede e 5 para teste e validagcdo. A arquitetura da RNA desenvolvida (figura 53)
apresenta como entrada uma imagem composta por descritores de textura de Haralick,
perpassando pela camada oculta com sinapses neuronais para posterior aprendizagem

supervisionada com a referente espécie botanica, que neste caso varia de 0 a 9.
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DESCRITORES
DE HARALICK
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DH3 ) ESPE CIE
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Figura 53. Arquitetura da RNA desenvolvida

O método experimental aplicado a este trabalho repete-se de forma igualitaria quanto a
segmentacdo da imagem (matriz de co-ocorréncia), extracdo de caracteristicas (descritores de
Haralick) e reconhecimento de padrdo (classificacdo por RNA) para os trés cenarios de teste
(imagens lixadas por 40, 80 e 120).

Para andlise do desempenho de treinamento da RNA, utiliza-se o grafico de regressao
linear, submetendo-o a adi¢do de dados dispersos para enquadramento e classificacdo em uma
linha objetivo. Isto permite avaliar o grau de reconhecimento de padrdo na fase de
treinamento da RNA.

Para andlise do reconhecimento de padrdo, atribui-se para o teste da RNA as imagens
ndo utilizadas no treinamento que, apOs execucdo, verifica-se a saida da RNA pds-
treinamento comparando-os com os resultados inferidos pelos especialistas. Desta forma
constata-se a taxa de reconhecimento, ou seja, 0 porcentagem de imagens identificadas de
forma correta pela perspectiva da RNA.

A RNA apresenta a seguinte configuracdo (Figura 54): dez neurdnios na camada
escondida (rede = newff(Limites, [10 1] , {'tansig','purelin'},'trainlm"); 500 épocas para
treinamento com exibicdo a cada 50 épocas (rede.trainParam.epochs = 500;
rede.trainParam.show = 50); taxa de erro de 0,000000001 (redel.trainParam.goal = 1e-8),
onde o algoritmo de treinamento utilizado foi de Levenberg-Marquardt (LEVENBERG,
1944)(MARQUARDT, 1963).
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Figura 54. Configuracdo da RNA

Os Resultados Produzidos

Por meio da analise de desempenho de treinamento da RNA, verificou-se o
enquadramento e classificagdo dos dados dispersos apresentados para o treinamento (Figura
55). Tal comportamento do treinamento evidencia a capacidade de reconhecimento de padrao
da RNA com menor dispersao no terceiro tratamento.

training: R=0.8756 training: R=0.9068 training: R=0.94
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Figura 55. Grafico de regressdo linear para lixas 40, 80 e 120 respectivamente.
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A etapa de treinamento da RNA situa-se como ponto critico do desenvolvimento da
aplicacdo, visto que nesta fase o conhecimento do especialista é transferido para o sistema de
reconhecimento que, para avaliar o grau de reconhecimento das espécies florestais contidas na
base de imagem, se faz necessario analisar o desempenho da RNA nesta fase de treinamento.

Quanto ao gréafico de regressdo, apos treinamento da RNA, observa-se (figura 55)
desempenho de reconhecimento inerente ao treinamento que foi de 87%, 90% e 94% de
reconhecimento em dados dispersos para o0s tratamentos em 40, 80 e 120 mesh
respectivamente, atingindo o objetivo de similaridade com a funcao de regressao.

Por meio da analise dos resultados finais obtidos pela saida da RNA, verificou-se que
o sistema de reconhecimento de padrdo em imagens de madeira apresentado neste trabalho é
capaz de identificar as espécies compostas na base de imagem com acuracia significativa,
sendo estas de 55%, 62% e 65% para os tratamentos em 40, 80 e 120 mesh respectivamente
(Figura 56).

100%

Taxa de Reconhecimento
80%

60%

40% -

20% -

0% -
Lixa 40 Lixa 80 Lixa 120

Figura 56. Taxa de reconhecimento

A aplicacdo de lixa 40, 80 e 120 causa um ganho gradativo quanto a retirada de
caracteristicas externas como ranhuras, defeitos, ondulagdes e marcas provenientes do corte
da madeira (Figura 57), além de ganhos quanto a nitidez, luminosidade e brilho da superficie
na mesma, o que repercute no desempenho da extragdo de caracteristicas para a identificacdo

anatdbmica da madeira.
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Figura 57. Imagens macroscépicas de madeiras amazonicas, dispostas por aplicacao de lixa:
(@) Bagassa guianensis (tatajuba); (b) Carapa guianensis (andiroba); (c¢) Cedrelinga
cateniformis (cedrorana); (d) Dipteryx ferrea (cumaru); (e) Goupia glabra (cupiuba); (f)
Handroanthus sp. (Ipé); (g) Hymenolobium petraeum (angelim); (h) Manilkara spp.
(massaranduba); (i) Peltogeny spp. (Pau- roxo); (j) Vataieropsis sp. (fava).

Observa-se que nos trés experimentos a taxa de reconhecimento apresenta resultados
satisfatorios, comprovando a capacidade de reconhecimento das espécies florestais. No
entanto, com o refinamento da superficie da madeira mediante a aplicacdo das lixas, a taxa de

reconhecimento aumenta.
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5.4 Analise dos Resultados & Validacéo

5.4.1 Restricoes e delimitacdo do escopo

A validagdo do trabalho de tese contempla, unicamente, o referencial semantico,
confirmando a execucdo do modelo conceitual na forma da ontologia Onto-AmazonTimber,
assim como 0 acesso e interacdo com os sistemas que a utilizam.

A analise dos resultados restringe-se a quantidade de espécies formalizadas na Onto-
AmazonTimber em funcdo da delimitacdo do espaco que contempla a area da flona do
Tapajoés e das espécies devidamente catalogadas. Tal restricdo aumenta em se tratando do

sistema de imagens de madeira em funcdo das amostras de madeiras disponiveis.

5.4.2 Validacdo Ontologia ONTO-AMAZONTIMBER

A validacdo do referencial semantico da pesquisa objetiva assegurar que a composi¢ao
entre a estrutura semantica e conhecimentos angariados, atende aos requisitos e as
especificacbes dos cendrios de identificacdo boténica, e verifica se os resultados alcancados
apresentem uma taxa de acurécia apropriada para o trabalho.

A Figura 58 apresenta a solucdo proposta neste trabalho. O referencial semantico é
uma Ontologia, que tem como funcdo formalizar o conhecimento que envolve o processo de
identificacdo botanica, contendo conceito, individuos, propriedades, relacdes e axiomas que
integram e delimitam as relacbes de conhecimentos na camada de suporte a tomada de
decisdo. Os cenarios de aplicacao utilizam-se de reconhecimento de padrdes de caracteristicas
e imagens extraidos da ontologia obtidas com axiomas e recursos de processamento de
imagem. Tais cenarios atuam no auxilio a tomada de decisdo no processo de identificacdo
botanica, dividindo-se por contexto do manejo florestal mais especificamente no auxilio da
identificacdo botanica na atividade de inventario florestal e no contexto da fiscalizagdo no
auxilio da identificacdo da espécie boténica de toras de madeira por meio de extragdo de

imagens.
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SISTEMA ESPECIALISTA PARA
IDENTIFICACAO BOTANICA
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CENARIO IMAGEM MADEIRA

Figura 58. Validacdo Ontologia Onto-AmazonTimber

5.4.2 Andlise dos resultados do Sistema Especialista para identificacdo botanica

— Inventario Florestal

Este trabalho introduz uma abordagem de resultados baseados na utilizacdo de vetores
semanticos com auxilio da distancia euclidiana, concretizados com a demonstracdo do grau de
relevancia de cada caracteristica das espécies catalogadas, o que repercute no resultado final
com a porcentagem de indicacdo para o diagnéstico de identificacdo botanica no auxilio a
tomada de decis&o.

Os resultados podem ser observados na Figura 59, na qual foram identificados trés
fatores da espécie em estudo, sdo estes: negativacdo no teste de cromazurol, odor do caule
imperceptivel e coloracdo amarronzada do cerne ap6s oxidagdo. Como resultados foram
identificadas trés possiveis espécies: Bagassa Guianensis, Bowdichia Nitida e Carapa
Guianensis, dispostas respectivamente quanto ao grau de similaridade e relevancia com as
caracteristicas identificadas pelo usuario.

Observa-se no resultado que para cada nome cientifico estdo dispostos 0s nomes
populares que lhes fazem referéncia, e isto possibilita amenizar a divergéncia de
conhecimento entre os taxonomistas com 0s nomes cientificos e 0s mateiros com 0s nomes
populares. A integracdo entre 0os conhecimentos por vias tecnoldgicas permite gerir e avaliar
inconsisténcias e imprecisdes provenientes deste contexto.

O diagnostico das caracteristicas da espécie boténica apresenta varios niveis de
especificacdo, o que possibilita a identificacdo por usuarios com varios niveis de experiéncias.

Desta forma, quanto maior o nivel de experiéncia do usuario maior o nivel de precisdo do
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diagndstico do sistema especialista. Isto posto, utilizam-se imagens no auxilio da avaliacdo do
usuério das caracteristicas como se pode observar na discriminacdo da cor no cerne na Figura
55. O auxilio da figura minimiza erros e inconsisténcias na identificacdo das caracteristicas

assim como possibilita um usuario ndo especialista a inferir sobre o sistema proposto.
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Wiic Lemt Garrote: Amareldo: Bagaceira;
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Aruba; Aborida; Carapa;
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_ Distinguished by color

© Little different by color

Submit

Figura 59. Interface — Sistema Especialista

5.4.1.3 ANALISE DOS RESULTADOS DO SISTEMA ESPECIALISTA PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE
MADEIRA

O processo de aquisicdo de imagem repercute em toda estrutura do sistema de
reconhecimento de padrdo. A imagem como foco principal do sistema apresenta

caracteristicas que variam conforme a tecnologia empregada para sua captura. Assim,
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empregou-se, neste trabalho, imagens macroscopicas para reconhecimento de padrdo em
madeira.

A segmentacdo da imagem, por sua vez, é a etapa mais delicada do processamento da
imagem digital, tendo em vista que o reconhecimento da imagem obtida serd baseado na
imagem segmentada.

Ao analisar o procedimento de aplicacdo de lixas nas amostras de madeiras, observa-se
que, quanto maior o tratamento da superficie da madeira seja por artificios mecanicos como
aplicacdo de lixas ou por artificios computacionais com aplicacdo de segmentacdo na imagem,
causam ganhos significativos nos resultados de reconhecimento de padrdo. No decorrer do
processo de aplicacdo de lixa constatam-se as seguintes melhorias evidenciadas na imagem:

Com a aplicacdo da lixa 40, observa-se (Figura 53) a remocao de ranhuras, ondulacfes
e defeitos provenientes do equipamento utilizado para cortar a madeira. Desta forma, a
superficie da madeira passa a apresentar maior homogeneidade quanto ao relevo da zona de
captura da imagem. No entanto as caracteristicas anatbmicas da madeira aparecem de forma
discreta ou mesmo imperceptiveis mesmo em microscopio nos padrées metodoldgicos deste
trabalho.

A aplicacdo da lixa 80 (figura 57) tem por objetivo limpar a superficie de visualizacao,
retirando pequenos defeitos como linhas de ranhuras. Desta forma, a superficie da madeira
passa a evidenciar com maior clareza as caracteristicas da madeira, aumentando a nitidez da
imagem capturada. No entanto a imagem capturada apresenta falta de luminosidade e brilho,
provenientes da superficie com propriedades opaca e levemente aspera.

A lixa 120 tem como finalidade o acabamento, da sua aplicacdo objetiva a remocéo de
quaisquer defeitos que ainda perduram na superficie ap6s a lixa 80, aumentando o grau de
nitidez, aumentando consequentemente a percep¢do das caracteristicas anatémicas da
madeira. A aplicacdo da lixa 120 propicia o polimento da superficie o que repercute no
aumento do brilho e luminosidade evidenciados na imagem obtida da madeira (Figura 57).
Outras técnicas de tratamento de superficie podem ser aplicadas, a exemplo de plainagem por
micrétomo ou polimento com granulometria crescente até 1200 mesh.

No entanto a aplicacdo das lixas utilizadas na metodologia, inclusive com o
maquinario empregado, permite a possivel execucdo em atividades préaticas de fiscalizagdo e
monitoramento de cargas de madeira de maneira facil e rapida, com o emprego de um gerador
de energia, haja vista que em estradas na Amazonia muitas vezes ndo ha acesso a mesma, trés
lixadeiras de cinta, lupa digital e o sistema de reconhecimento devidamente instalado no

notebook ou celular.
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Os resultados da taxa de reconhecimento representam o equilibrio entre a quantidade e
relevancia das caracteristicas abstraidas da imagem, integrado com a capacidade do método
de classificacdo em reconhecer padrdes com eficacia. Os sistemas de reconhecimento de
padrdes em imagens de madeira observados na literatura apresentam divergéncias quanto a
forma de segmentacdo, extracdo de caracteristicas, classificacdo assim como objetivos,
abrangéncia e foco de aplicacdes para diferentes regides florestais. Contudo todos os trabalhos
buscam por melhores resultados de reconhecimento. Neste sentido, os trabalhos observados
apresentam indices de taxa de reconhecimento com alcance em limiares de 60% a 99%. A
exemplo disto, TOU (2007) com 60%, De Paula Filho e colaboradores (2014) com 65%, De
Paula e Tusset (2009) com 80,9%, Xuebing (2005) com 88%, Bihui e equipe (2010) com
91,7%, Sun Lingjun e colaboradores (2011) com 93,3%, Khalid (2008) com 95%.

Em concordancia com os resultados observados na literatura, este trabalho apresenta
indices de taxa de reconhecimento com alcance limiar de 65%. Uma taxa de reconhecimento
que atinge de forma satisfatoria a tarefa de identificacdo boténica, no entanto precisa de
melhorias para o aumento da acuracia. Para tal, sdo necessarios outras possibilidades de
acréscimos na metodologia do processo de reconhecimento de padrdo, com possiveis
incrementos de extracdo de caracteristicas e outras técnicas de classificacdo, a citar
caracteristicas provenientes da cor e geometria, tais como apresentado por Sun Lingjun e
equipe (2011), Bihui e colaboradores (2010) e Khalid (2008).

e
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6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Visao Geral da Tese

As tecnologias semanticas suportam o processo de producgédo de conhecimento, assim
como permitem a insercdo de novas tecnologias no cenario de aplicacdo. A ontologia Onto-
TimberAmazon desenvolvida nesta pesquisa apresenta um modelo conceitual embasado em
um referencial semantico no dominio da botanica, no qual se integram as tecnologias de
reconhecimento de padrdes, representadas por axiomas e relacbes semanticas.

No intuito de validar o referencial seméantico, foram desenvolvidos cenarios de testes,
nomeadamente um sistema especialista para identificacdo botanica e um sistema especialista
para classificacdo de imagens de madeira. Tais cenarios objetivam aperfeicoar a tomada de
decisdo no processo de identificacdo botanica de espécies amazonicas, possibilitando, desta
forma, o aumento da acuracia na identificacdo botanica, minimizando assim as divergéncias
de conhecimento entre mateiros e taxonomistas.

O sistema especialista para identificacdo botanica (inventario florestal) apresenta 0s
requisitos necessarios para auxiliar a tomada de decisdo no processo de identificagdo botanica
das espécies comercializadas na Amazonia. Propicia a criagdo um cenario de inventario
florestal confiavel, identificando espécies florestais com maior acuracia e precisdo que a
tecnologia permite, portanto atenuando a margem de erro rotineira contida na pratica da
identificacdo botanica.

Por conseguinte, a estrutura do sistema especialista permite minimizar a divergéncia
de conhecimento entre 0s mateiros e os taxonomistas, contribuindo para a harmonizacgéo entre
0s nomes cientificos e 0s nomes populares.

Os recursos Vvisuais apresentados por imagens das caracteristicas externas das espécies
boténicas, advindas da ontologia Onto-AmazonTimber propiciam uma diminuigdo nas
incertezas das escolhas do usuério, assim como permite Usuarios com pouca experiéncia na
pratica da taxonomia inferir sobre o processo de identificacdo botéanica.

A inclusdo de vetores semanticos na pratica de mensurar o grau de relevancia das
caracteristicas botanicas de cada espéecie permite uma maior exatidao nos resultados, além de

quantificar por porcentagem o grau de semelhanca entre as informagdes do usuério e as
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espécies catalogadas, fornecendo, desta forma, indicativos mais detalhados para a tomada de
decisao.

O sistema especialista para classificacdo de imagens de madeira apresenta um método
de reconhecimento de padrdo proposto com segmentacdo em matriz de coocorréncia.
Extracdo de caracteristicas com o descritor de textura de Haralick e posterior classificagdo
com Redes Neurais Artificiais chegaram a resultados satisfatorios para o reconhecimento das
espéecies amazonicas apresentadas na base de imagem.

Observa-se, neste trabalho, a influéncia da aplicacdo das lixas nos resultados das imagens
e consequentemente nos resultados do sistema de reconhecimento de padrées de madeiras da
Amazoénia, evidenciando que, quanto mais polida for a madeira, maior a pericia dos
resultados.

Conclui-se, desta forma, que o tratamento da superficie da amostra da madeira permite
ndo somente a retirada de defeitos externos da madeira como aumentam a nitidez, brilho e
luminosidade. Tais beneficios permitem uma maior exatiddo na extracdo de padrdes
(caracteristicas) que identifiguem uma espécie, 0 que repercute na assertividade da taxa de
reconhecimento.

A integragdo entre a ontologia Onto-AmazonTimber e o sistema especialista permite
uma formalizacdo do conhecimento continua, propiciando novos cenarios de identificacdo
botanica e formas de aplica¢cdes no ambito da botanica.

Além disto, a Onto-TimberAmazon pode contribuir fortemente no ambito ambiental
com potenciais sugestdes para: (i) o aprimoramento do desenvolvimento sustentavel no
manejo florestal no setor madeireiro; (ii) a contribuicdo na conservacdo ambiental e o
desenvolvimento social na regido amazonica; e (iii) uma melhor fiscalizagdo no setor
madeireiro.

Isto posto, o presente trabalho conclui seu objetivo de dispor um referencial semantico
que aporte ao processo de identificacdo botanica de espécies florestais amazonicas,
contribuindo para formalizagdo e armazenamento do conhecimento de taxonomistas e
mateiros na tarefa de identificacdo boténica, além de propiciar ferramentas que auxiliem a
tomada de decisdo no processo de identificagdo botanica de espécies florestais

comercializadas na Amazonia.
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6.2 Contribuicbes da Tese

Dentre as contribui¢des apresentadas no trabalho de tese destaca-se o desenvolvimento
de um referencial semantico que aporte a producdo de conhecimento no dominio da botanica
mais especificamente no processo de identificacdo botanica. Durante o desdobramento do
referencial semantico foi desenvolvido: (i) um modelo conceitual que aporte a um referencial
semantico no ambito da botanica, suportando processos de reconhecimento de padrdes; (ii)
uma ontologia Onto-AmazonTimber com relacbes semanticas e restrices axiomaticas que
inferem sobre caracteristicas e imagens boténicas dispostas hierarquicamente representadas
por entidades e propriedades.

Outras contribuicdes foram produzidas em decorréncia da elaboracdo e validacdo do
modelo conceitual proposto, nomeadamente:

¢ Integracdo semantica entre o referencial semantico e o reconhecimento de padrdes;

e Projeto e implementacdo de um Sistema Especialista para identificar espécies
botanicas baseado em reconhecimento de padrdes de caracteristicas e imagens das
espécies;

e Atribuicdo de Vetor Semantico como maquina de inferéncia para melhoria da
classificacdo de padrdes;

e Projeto e implementacdo de um Sistema Especialista para classificar imagens de
madeira de espécies amazonicas;

e Desevolvimento de algoritmos de reconhecimento de padrdes de imagens e
conhecimento de espécies amazonicas

Durante a vida Gtil da tese foram publicados os artigos mostrados na Tabela 20.
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Tabela 20. Publicagcfes

NO

PUBLICACAO

LOCAL

STATUS

PONTE, M. J. M.; LIMA, C. P. Botanical identification of Amazonian species through patterns
recognition of wood and essential oil: A framework based on ontology. In: 2014 9th Iberian
Conference on Information Systems and Technologies (CISTI), 2014, Barcelona. 2014 9th Iberian
Conference on Information Systems and Technologies (CISTI). p. 1.

Conferéncia

Publicado

PONTE, M. J. M.; FIGUEIRAS P. A.; JARDIM-GONGCALVES R.; LIMA, C. P. Ontological
interaction using JENA and SPARQL applied to Onto-AmazonTimber ontology. 7th IFIP WG
5.5/SOCOLNET Advanced Doctoral Conference on Computing, Electrical and Industrial Systems,
DoCEIS 2016 in Technological Innovation for Cyber-Physical Systems - 7th IFIP WG
5.5/SOCOLNET Advanced Doctoral Conference on Computing, Electrical and Industrial Systems,
DoCEIS 2016, Costa de Caparica, Portugal, April 11-13, 2016, Proceedings, VOLUME: 470,
PUBLISHED: 2016

Advances in Information and Communication Technology ISSN1868-4238

Conferéncia /
Revista

Cientifica

Publicado

Sarraipa, J., Marcelino-Jesus, E., Oliveira, P., Amaral, P., Ponte, M., Costa, R., Zdravkovi¢, M.
Aquaculture Knowledge Framework. In: Konjovi¢, Z., Zdravkovi¢, M., Trajanovi¢, M. (Eds.) ICIST
2016 Proceedings Vol.1, pp.227-234, 2016

Conferéncia

Publicado

PONTE, M. J. M.; FIGUEIRAS P. A.; BARATAL. E. S.; MOUTINHO V. P.; JARDIM-
GONGCALVES R.; LIMA, C. P. Tecnologia Seméantica: mais sustentabilidade para o manejo florestal
na Amazonia. Revista da Madeira — REMADE issn: 0034-7582; ano 26, numero 149, p.52-53, Dez-
2016

Revista

Cientifica

Publicado
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5 AMARAL P.; OLIVEIRA P.; PONTE M. J. M.; MATADO D.; COSTA R.; SARRAIPA J. Conferéncia Publicado
SEMANTIC ANNOTATION OF AQUACULTURE PRODUCTION DATA. Proceedings of the
ASME Congress 2016 - ASME International Mechanical Engineering Congress and Exposition -

IMECE 2016 November 11-17, 2016, Phoenix, Arizona, USA

6 | PONTE, M. J. M.; JARDIM-GONCALVES R.; LIMA, C. P. Sistema de suporte a decisdo no | Revista Publicado
processo de identificaciio de espécies florestais na Amazonia. Revista Em foco. Issn: 1806-5864.Ed. | Clentifica
107; 2017.

7 PONTE, M. J. M.; VINENTE, J. F. V.; MOUTINHO, V. H. P.; BARATA, L. E. S.; JARDIM- | Revista Submetido,
GONCALVES R.; LIMA, C. P. Identificagio de madeiras amazonicas por reconhecimento de | Ctentifica aguardando
padrdes utilizando processamento de imagens resultado

8 | PONTE, M. J. M.; JARDIM-GONCALVES R.; LIMA, C. P. Onto-AmazonTimber: a Semantic | Revista Submetido,
Referential Supporting the Botanical Identification Process of Amazonian Species Cientifica aguardando

resultado

9 PONTE, M. J. M.; FIGUEIRAS P. A.; COSTA R.; JARDIM-GONCALVES R.; LIMA, C. P. Expert | Revista Em
System for botanical identification of Amazonian species: an approach based on ontological | Clentifica desenvolvimento
interaction and Vector Semantic

10 | PONTE, M. J. M.; VINENTE, J. F. V.; JARDIM-GONCALVES R.; LIMA, C. P. Integration of | Revista Em
texture descriptors for pattern recognition of Amazonian forest species Cientifica desenvolvimento
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Ainda associados a esta tese, os trabalhos mostrados na Tabela 21 foram produzidos.

Tabela 21. Trabalhos académicos

Tipo Titulo Autor Status
Trabalho de conclusdo de curso (TCC) — | Integracdo de descritores de textura (Haralick e | Julie Flavia Vieira | Em desenvolvimento
Curso Ciéncia da Computacdo — UFOPA. coloracdo) para reconhecimento de padrdo de | Vinente
especies florestais da Amazonia
Iniciacdo Cientifica Madeiras agrupadas comercialmente sob o | Savio Dill Em desenvolvimento

mesmo nome vernacular no Oeste do Para
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6.3 Desafios Encontrados

A principio, é importante considerar que mesmo grandes centros de pesquisa no
Brasil com alta produtividade cientifica apresentam dificuldade em realizar pesquisa cientifica
com qualidade. Isto ocorre em decorréncia da escasses de recursos, incentivos, e por vezes,
falta de mdao-de-obra académica. Tal situacdo é agravada na regido Norte, posto que a
distribuicdo espacial de instituicdes de pesquisa pripiciam o isolamento com outros centros de
pesquisa desfavorecendo a troca de experiéncia, parcerias e avangos tecnologicos.

No decorrer do desenvolvimento desta tese, foram identificados alguns pontos criticos
no ambito tecnoldgico e metodoldgico que podem auxiliar futuros pesquisadores interessados
em imergir na problematica da identificacdo botanica e tecnologias semanticas. De se referir
0s seguintes:

e Agquisicdo de conhecimento: situa-se como ponto critico no desenvolvimento do
referencial semantico, visto que a qualidade da ontologia depende do sincronismo
entre profundidade e abrangéncia do conhecimento angariado. A aquisi¢cdo do
conhecimento no @mbito da botanica apresenta agravante, a escassez de botanicos
especialista em identificacdo botanica restringe a interacdo com estes profissionais. No
entanto existem bases de dados, base de imagens, catalogos botanicos e
parataxonomistas disponiveis para captacdo de conhecimento.

e Formalizacdo do conhecimento: existem diversas ferramentas disponiveis para a
formaliza¢do do conhecimento, contudo é necessério um profundo conhecimento da
plataforma de trabalho e de uma metodologia de suporte. Além disso, € necessario
uma continua interacdo com especialista no do ambito da problematica durante o
decorrer da formalizacdo do conhecimento, isto pode ocasionar morosidade e alto
custo no desenvolvimento da ontologia.

e Integracdo entre ontologia e cenarios de aplicacdo: no trabalho de tese foi utilizado a
ferramenta protégé e a linguagem de programacdo orientada a objeto (java), foi
utilizado a API Jena que trata com arquivos “.rdf” gerado pela ferramenta protégé. A
interacdo ocorreu de forma satisfatoria desde que as configuracBes pertinentes a API
estejam bem definidas, no entanto quando se trata de dispositivos mdveis existem
APIs de acesso a ontologia especificas que apresentam limitagdes de desempenho,

acesso e armazenamento.
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6.4 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, espera-se a continuidade do desenvolvimento dos cenarios de
aplicacdo do referencial semantico, em destaque: SE para reconhecimento de espécies
florestais por anélise de imagens de carvao, SE para reconhecimento de espécies florestais por
componentes quimicos, aprimoramento do SE para reconhecimento de espécies florestais —
inventario florestal e SE para reconhecimento de espécies florestais por imagem de madeira.
Outro ponto trata-se do aprimoramento da ontologia Onto-AmazonTimber no que tange a
atualizacao da base de conhecimento.

e SE para reconhecimento de espécies florestais por analise de imagens de carvéo

Este cenario motiva-se pelo aumento da producgéo siderurgica na Amazoénia, 0 que vem
exigindo um maior consumo de carvdao como insumo energético, ocasionando o aumento das
carvoarias, provocando, desta forma, um déficit ambiental. A obtencdo de carvdo proveniente
de areas das reservas florestais ou de determinadas espécies situa-se como crime ambiental,
posto que ndo existe um retorno dos recursos florestais na producéo do carvao.

Neste contexto, este cenario propde um sistema computacional que objetiva identificar
espécies botanicas por reconhecimento de padrdes da imagem de carvdo, obedecendo aos
mesmos critérios, artificios tecnoldgicos e epistemoldgicos do reconhecimento de madeira,
visto que a imagem microscopica do carvao apresenta caracteristicas provenientes da madeira
original, compondo uma relacdo de madeira e carvdo. Desta forma, as caracteristicas
anatdbmicas da madeira contidas no carvdo situam-se como um identificador Uunico,
possibilitando sua padronizacao por espécie.

e SE para reconhecimento de espécies florestais por componentes quimicos

Este SE objetivara reconhecer padrdes de incidéncia e de concentracdo de substancias
quimicas, contidas na madeira. Apos analise quimica em laboratério os resultados serdo
analisados no sistema especialista que fornece regras para diagnostico e classificacdo da
espécie correspondente

e Aprimoramento do SE para reconhecimento de espécies florestais (inventario

florestal)
o Analise de localizagdo automética via GPS, no intuito que verificar a
distribuicdo e o dominio fitogeogréafico da espécie identificada.
o Inclusdo de novas espécies florestais da Amazonia.

o Inclus@o de novas caracteristicas que qualifiquem as espécies cadastradas.
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o Inclusdo de outros mecanismos que facilitem o diagnostico da identificacéo
das espécies.
e Aprimoramento do SE para reconhecimento de espécies florestais por imagem de
madeira:
o Validacdo do método de reconhecimento de padrdo por imagem, a citar o
método leave one out cross validation.
o Inclusdo de outros métodos para processamento de imagens de madeira:
segmentacdo e classificacao.
e Interface para gestdo da ontologia
Como mencionado anteriormente, os dominios de conhecimento raramente s&o
estaticos e, assim sendo, a ontologia deve acompanhar a evolucdo do dominio de
conhecimento. Caso mudancas do dominio do conhecimento ndo sejam mapeadas e
incorporadas na base de conhecimento, esta se tornard estagnada, ultrapassada, ineficaz e
possivelmente incorreta. Desta forma, como trabalho futuro propde-se uma interface para
gestdo (alteracdo, exclusdo, inclusdo) de conhecimento existente, perpassando por uma
validacao para compor a base de conhecimento.
e Melhorias com enrigquecimento semantico por pesos em caracteristicas florestais
Vislumbra-se outra perspectiva, com a observacdo de que cada espécie botanica tem
particularidades quanto as caracteristicas que podem diferencia-las de outras espécies. Desta
forma, sugere-se como trabalho futuro, melhorias na pratica de mensurar por espécie a
importancia de cada caracteristica botanica, que possibilite inserir uma interface para inclusdo
de pesos das caracteristicas ou que possa ocorrer de forma automatica. Para tal, pretende-se
incluir vetores semanticos com pesos que qualifiguem a importancia de cada caracteristica
para a espécie botanica analisada.
e Plataforma Movel
A portabilidade e a conectividade dos dispositivos mdveis integradas com 0s recursos
computacionais de representacdo do conhecimento, permitindo, desta forma, um ambiente
propicio para o desenvolvimento de Sistemas Baseados em Conhecimento. Isto posto, 0s
avancos tecnoldgicos provenientes das tecnologias méveis convergem para novos desafios no
sentido de buscar o acoplamento do mundo fisico a0 mundo semantico, a fim de prover uma
abundancia de servigos e aplicagdes, possibilitando que software, hardware e usuério

interajam de forma transparente.
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8. APENDICES

8.1 Cooperacao Internacional

A mobilidade internacional ocorreu mediante o Regime de Cotutela Internacional em
decorréncia da parceria firmada pela minuta do convénio/acordo académico internacional
entre UFOPA e a Universidade Nova de Lisboa (UNL). Tal regime tem como objetivo
propiciar o intercAmbio académico, bem como estabelecer e fortalecer relagdes com
universidades estrangeiras, resultando na obtencédo de titulagdo valida e reconhecida nas duas
instituicoes.

Dentre as atividades desenvolvidas na UNL destaca-se a participacdo no projeto
AQUASMART, desenvolvido no Grupo de Investigacao sobre Interoperabilidade de Sistemas
(GRIS) integrado no Instituto UNINOVA - centros de inovacao tecnoldgica.

O projeto AQUASMART integra a “Estratégia de Crescimento Azul” da Uni&do
Europeia firmado como estratégia para 2020 pela Comissdo Europeia, objetivando o
crescimento sustentavel marinho e maritimo. Globalmente, quase metade do peixe consumido
pelos seres humanos é produzida por fazendas de peixes. Prevé-se que a producdo mundial
aumente de 45 milhdes de toneladas em 2014 para 85 milhdes em 2030, tornando a inddstria
da aquicultura o setor de producédo de alimentos que mais cresce no mundo. A Unido Europeia
necessita de uma industria de aquacultura inovadora para fazer face a procura crescente de
produtos do mar e aumentar as suas reservas comerciais.

O AQUASMART aborda o problema do acesso global ao conhecimento, promovendo
0 intercambio e reutilizacdo de dados entre empresas de aquicultura e suas partes interessadas.
O projeto AQUASMART é impulsionado pela necessidade empresarial das empresas
europeias de aquicultura, quando as empresas tém objetivos de negdcio que ndo podem
alcancar devido a falta de instrumentos que lhes permitam gerir e acessar conhecimentos
globais e grandes dados, numa perspectiva multilingue, Multi-sectorial e transfronteiras.

Vale ressaltar que parte da teoria e desenvolvimento da tese foram aplicados no
projeto AquaSmart. Os topicos seguintes apresentam os produtos desenvolvidos durante o

periodo de mobilidade internacional.
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8.1.1 Base de conhecimento para aquicultura

A Estrutura Semantica é parte integrante da Gestdo do Conhecimento, cujo objetivo é
proporcionar recursos que possibilitem o acesso ao conhecimento. Dentre os diversos servicos
inclui: taxonomia de conceitos, vetores semanticos e ontologias.

Durante a mobilidade desenvolveu-se a ontologia AquaSmart (Figura 60) que trata de
uma ontologia no dominio da aquicultura que sera utilizada para compor diversos servicos
para melhorias da gestao, entre eles: levantamentos de empresas e identificacdo de doencas de

peixes.

<A o> | ® untitled-ontalogy-133 (http: lhwww semanticweb orgimarciomoutinhaliontologies 201 54 1 juntitled-ontology-133)

Active Ontology | Entiies | Classes | Object Properties | DataProperties | Annotation Properties | Individuals | OWLViz | DL Query | OntoGraf | SPARGL Que

Class hierarchy | Class hieiarchy (infered) |
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Climate
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- Company
Lo Annual_Production
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Production_Processes
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~ Water
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Lo Variables_to_Measure_of_W
V@ Grow_Out_Data_Analysis
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[ Annotations I Usage

Annctations: Company_Saudi_Fisheries

Annatations

Company

Same Individual As

Different Individuals

Object property asserti

mhasSpecies Salmon
wmhasProductionInfrastructure Tanks
mhasProductionEnviroment Marine
mhasSpecies Sea-Bass
mhasLocationCountryActivity Israel
mhasLocationCountryOrigin Italy
mhasLocationCity Lisbon
mhasLocationCity Rome
mhasProductionEnviroment Fresh_water
mhasProductionEnviroment Salt_Water
mhasLocationCity Tel_Aviv
mhasLocationCountryActivity Spain

mhasLocationCountryActivity Italy

Figura 60 Ontologia AquaSmart

8.1.2 Sistema especialista para diagndstico de doencas de peixes

Com a consolidacdo da aquicultura, emergem novas tecnologias de produgéo intensiva
e a diversidade de espécies de peixes com potencial de cultivo, no entanto problemas
sanitarios ou de transmissao de doencas podem apresentar obstaculos nas diferentes fases de
criagdo. Assim, o diagndstico precoce de doengas e 0 manejo adequado constitui-se em fator
primordial para o sucesso da atividade.

Neste sentido, o sistema de diagndstico de doencas trata de um sistema computacional
(Figura 61) que objetiva identificar doengas nas espécies de peixes, baseando-se em

caracteristicas fisicas e comportamentais observadas na espécie e no ambiente em que esta
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inserida, isto inclui qualidade da &gua, presenca de corpos estranhos ao ambiente de producéo,
como sedimentos e algas entre outras caracteristicas.

Este servigo atua como interface do referencial seméantico AquaSmart, no qual permite
o0 diagndstico precoce de doencas e sugestdes de tratamento. Contudo o servi¢o ndo objetiva a
substituicdo do veterinario, e sim propor praticas para o tratamento imediato e contencdo de
mortalidade, evolugéo e disseminagédo da doenga.

E notério que o melhor controle das doencas é a prevencdo com a adocdo de boas
praticas de manejo sanitario durante toda fase de producdo. Mas, apds a doenca instalada,

deve ser diagnosticada e tratada para prevenir grandes prejuizos.
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SEARCH DISEASE RESULTS

Inform fish species: Vibriosis_Sea-Bass

Sea-Bass ¥

which syndromes?

Amyloodiniasis

None

Poor_growth

Immobility_with_the_head_down

Skin_cloudiness

Reduced_growth_rate

Disoriented_spinning_motion
Miliary_lesions_of_spleen_or_spleen_granulomatosis
Skin_area_haemorrhages

DISEASE TYPE: Dinoflagellate
DISEASE AGENT: Amyloodinium_occelatum
SUGGESTED MEASURES: Freshwater treatment

Photobacteriosis

DISEASE TYPE: Bacterium
DISEASE AGENT: Photobacterium_damselae_subsp._pasteurella
SUGGESTED MEASURES: Antibiotic treatment

) Lethargy
Hyperpigmentation
Distend_abdomen
Larvae_in_coelomatic_cavity
Ulcerations
Gill_lesions
Reduced_production
Low_mortality
Splenomegaly
Haemorrhages
Skin_ulcers
Necrosis
Fin_erosion
Gills_and_skin_tissue_necrosis
Necrotic_enteritis

I Visceral_petechiation
Dark_skin
Anorexia
Focal_necrosis_of_the_gills
Skin_dusty_appearance
Focal_reddening_with_excess_mucus_production
Adults_and_larvae_on_fish
Hypertrophic_kidney_and_spleen_with_granulomas
Epithelial_hyperplasia
Gill_haemorrhages
Whitish_pseudotumor
Nervous_symptoms
Miliary_nodules_on_skin_or_gills
Skin_lesions
Depigmentation
White_spot_or_multifocal_white_patches
Emaciation
Head_down_position
Belly_up_syndrome

Figura 61 SE para diagnostico de doengas

8.1.3 Sistema especialista para investigacdo de empresas de aquicultura

A fim de promover o desenvolvimento da aquicultura da UE, a Comissdo Europeia
elaborou orientacOes estratégicas, ajudando assim os Estados-Membros e as partes

interessadas a vencer os desafios que o setor enfrenta. O setor da aquicultura da UE tem um
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grande potencial de crescimento e pode contribuir para evitar a sobrepesca dos recursos
marinhos.

Desta forma, o servi¢o “Search by companies” com pesquisa por caracteristicas da
empresa (Figura 62) e por nome das empresas (Figura 63) visa catalogar e pesquisar
companhias que estdo atuantes no mercado. Tal pesquisa ocorre por caracteristicas especificas
das companhias do setor da aquicultura, como espécies de peixes comercializadas, volume de
producdo, local de producdo, dentre outras caracteristicas. Assim, a Search by companies
atua como interface do referencial seméantico AquaSmart, no qual permite fazer inferéncias

semanticas das companhias do setor da aquicultura.

( s EARCH
gQUACL‘LTURE

COMPANIES

AQUASMART
[ SEARCHCOMPANY | RESULTS

By Name Agua UNINOVA

By Charactenistic
Inform country Origin:
Portugal ¥

Inform country Activity:

A

That fish produce?
Sea-Bass v
That fish produce?

None
More_than_15000
From_1000_to_5000
From_10000_to_15000
Less_than_1000

From 5000 to 10000

That fish produce {(enviroment)?

None
Salt_Water
Fresh_Water
Marine

That Production Infrastructure?

None
Cages
Ponds
Raceways
Tanks

SUBMIT

COUNTRY ORIGIN: Portugal

COUNTRY ACTIVITY: Germany Italy Australia France Austria Portugal Egypt Angola China
Brasil

CITY: Lisbon

SPECIE: Sea-Bass Sardine

PRODUCTION: From 5000 to 10000

ENVIROMENT: Salf Water Fresh Water

INFRASTRUCTURE: Ponds Tanks

Figura 62 Sistema especialista para investigacao de empresas de aquicultura - Caracteristicas

176



ANEXOS Capitulo 8

( § EarcH
| ,*&Q UACULTURE
AQUASMART O COMPANIES

SEARCH COMPANY RESULTS

By Name Andromeda Group
By Charactenistic

COUNTRY QRIGIN: Greece

Inform company name: Andromeda_Group SUBMIT COUNTRY ACTIVITY: Spain Greece
CITY: Patras

SPECIE: Sea-Bream Sea-Bass Meagre
PRODUCTION: More than 15000
ENVIROMENT: Marine
INFRASTRUCTURE: Cages

Figura 63 Sistema especialista para investigacdo de empresas de aquicultura - Nome
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