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Resumo

Dentro da drea de Recuperagdo de Informacao (RI), algoritmos de ranqueamento sdo respon-
séveis por decidir, mediante uma consulta, quais documentos sdo relevantes ou nao a mesma.
Neste contexto, visando garantir eficicia aos resultados retornados, € necessario uma modelagem
apropriada dos documentos da colecdo e das consultas consideradas, no intuito de produzir,
adequadamente, uma fun¢@o de ranqueamento que atribui pontuacdes de similaridade entre uma
consulta e documentos de uma colec¢do. Para defini¢ao de funcdes de ranqueamento, diversos mo-
delos de RI foram propostos, utilizando-se de formulagdes booleanas, vetoriais e probabilisticas.
Cada modelo de RI possui suas proprias premissas de funcionamento que levam a classifica-
¢ao de documentos de uma determinada cole¢do, mediante consultas desejadas. Desta forma,
este trabalho tem, como objetivo principal, a proposta, o desenvolvimento e a validacdo de um
ambiente experimental de RI, denominado ATRI, que se baseia em distintos modelos de RI
para cdlculo de similaridade entre consultas e documentos de uma cole¢do por meio de uma
interface amigével, podendo ser aplicado em situac¢des diversas. Para tanto, foram considerados,
para célculo de similaridade, os modelos Booleano, Vetorial, Probabilistico, BM25, Redes de
Crenga, Booleano Estendido, Vetorial Generalizado, DFRee, PL2 e PageRank. Além disso, o
ATRI permite a criacdo de um ambiente de avaliacdo de eficdcia e benchmarking para a area de
RI, por meio da criacdo automatica de ensembles, visualizacdo de métricas de eficdcia e suporte a
colecdes textuais diversas. Para validar o ambiente proposto e desenvolvido, experimentos foram
realizados, envolvendo quatro colecdes de teste padronizadas e suas respectivas consultas. Por
meio da anélise dos resultados dos experimentos realizados, foi possivel perceber que o modelo
BM25 apresentou os melhores resultados quando comparado aos demais modelos de RI, embora
todos tenham apresentados resultados satisfatorios em contextos particulares, e que a utilizacao
de ensembles, por combinar boas caracteristicas dos modelos suportados pelo ATRI, pode ser

capaz de criar funcdes de ranqueamento mais eficazes.

Palavras-chave: Algoritmos de Ranqueamento. Calculo de similaridade. Modelos cldssicos
de recuperagdo de informacao. Modelos estendidos de recuperacao de informacdo. Criacao

automatica de ensembles.



Abstract

In Information Retrieval (IR), ranking algorithms are responsible for deciding, based on a query,
which documents are relevant to it. In this context, to guarantee the effectiveness of the returned
results, an appropriate modeling of the considered documents and queries is necessary, aiming
to produce ranking functions that assigns similarity scores between a query and documents
from a collection. To define ranking functions, several IR models were proposed, using boolean,
vectorial and probabilistic formulations. Each IR model has its foundations that lead to the rank of
documents from a given corpus based on different queries. Thus, this work has, as main objective,
the proposal, development, and validation of an experimental IR environment, called ATRI,
which includes different IR models to calculate the similarity between queries and documents in a
collection through a friendly interface, and could have applications in different scenarios. For this
purpose, the following models were considered for similarity calculation: Boolean, Vector Space,
Probabilistic, BM25, Belief Network, Extended Boolean, Generalized Vector Space, DFRee,
PL2, and PageRank. In addition, ATRI allows the creation of a benchmarking environment for
evaluation of the effectiveness and performance on IR through automatic creation of ensembles,
visualization of effectiveness metrics, and support to distinct collections. In order to validate the
proposed environment developed, experiments were performed involving four standardized test
collections and their respective queries. Analyzing the experiments’ results, it was possible to
see that the BM25 model presented better results when compared to the other tested IR models,
despite all models presenting satisfactory results for particular contexts, and also that the usage
of ensembles, that combines good of all models supported by ATRI, may be qualified to create

more efficient ranking functions.

Keywords: Ranking Algorithms. Similarity calculation. Classic models of information retrieval.

Extended models of information retrieval. Automatic creation of ensembles.
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1 Introducao

Por mais de 5000 anos, de acordo com (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), a
humanidade vem organizando a informacao para posterior busca e recupera¢ao. Em sua forma
mais usual, isto foi feito utilizando itens textuais (documentos) que, por sua vez, foram sendo
organizados ao longo da histéria em grandes bibliotecas. Com a evolugdo da ¥ eb, no entanto, o
volume destes itens de informacao cresce rapidamente e sem obedecer qualquer tipo de organi-
zagdo; desta forma, estes itens sao disponibilizados de maneira livre e desorganizada na Web.
Tal desorganizagdo levou ao crescimento de uma drea da Ciéncia da Computacdo, denominada
Recuperagdo de Informacdo (RI). A RI visa, de uma forma geral, prover aos usudrios acesso facil
e eficaz as informacdes de seu interesse (ALVAREZ; GONCALVES, 2017).

De acordo com (WIVES, 1997), a RI refere-se ao ato do usudrio especificar e descrever
a informacao de que ele precisa, juntamente com as técnicas utilizadas para recuperar essas
informagdes. Para tanto, a RI lida com a representacao, o armazenamento, a organizagao e o
acesso a itens de informacao. Neste sentido, segundo (GROSSMAN; FRIEDER, 2012), a RI
€ uma 4drea dedicada a procura de documentos relevantes, de acordo com a necessidade ou o
interesse de usudrios, em uma cole¢iao de documentos, e ndo a simplesmente detectar casamentos

de um padrao desejado em documentos.

Entretanto, ndo € uma tarefa facil determinar o que é realmente relevante para os usudrios,
visto que um usudrio pode nio possuir uma descricdo bem detalhada sobre seu objeto de consulta.
Segundo (CAMBAZOGLU; BAEZA-YATES, 2016), uma simples consulta de um usudrio por
meio de uma maquina de busca, por exemplo, pode apresentar um niimero elevado de referéncias,
como resultado, que ndo atendem ao contexto da consulta realizada. Desta forma, visando garantir
eficicia aos resultados retornados, € necessario uma modelagem apropriada dos documentos
da colec¢do e das consultas, no intuito de produzir, adequadamente, uma funcao de similaridade
que atribui pontuagdes eficazes de similaridade a documentos da cole¢ao em relacdo a consulta,
especificada em linguagem natural (ALVAREZ; GONCALVES, 2017).

As fungdes de similaridade, segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), sao
responsaveis por decidir, mediante uma consulta, quais documentos sdo relevantes ou nio a
mesma, estabelecendo uma ordem para os resultados retornados. Para defini¢do de funcdes de
similaridade, inicialmente, os seguintes modelos de RI, denominados cldssicos, foram propostos:
0 Booleano, o Vetorial e o Probabilistico. De uma forma geral, o modelo Booleano utiliza-se de
um arcabouco tedrico baseado na teoria de conjuntos, representando documentos e consultas
como conjuntos de termos de indexagéol. Ja no modelo Vetorial, os documentos e consultas sao

representados como vetores, categorizando-se como um modelo algébrico. Por fim, o modelo

' De acordo com (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), um termo de indexacdo é uma palavra ou um grupo
de palavras consecutivas que representam conceitos-chave (ou topicos) em um documento.
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Probabilistico utiliza-se da teoria das probabilidades para definir sua fun¢ao de similaridade.

A partir dos modelos cldssicos de RI, diversos outros modelos, denominados estendidos,
foram propostos. O modelo Booleano Estendido, por exemplo, foi proposto como uma extensao
do modelo classico Booleano, adicionando-se representagdes vetoriais propostas pelo modelo
Vetorial. Outras extensoes foram propostas baseadas somente no modelo Vetorial, como o modelo
Vetorial Generalizado, que estende o modelo cldssico por meio da atribuicdo de correlacdes entre
os termos de indexac¢do. Ademais, diversos outros modelos foram criados a partir da formulagao
probabilistica cldssica, como o de Redes de crenca, BM25, DFRee e PL2. Por fim, outros modelos
alternativos também foram propostos baseando-se puramente na estruturacao dos documentos da
colecdo, como o famoso PageRank. Segundo (KRAAIJ, 2004), o modelo Booleano Estendido nédo
¢ usual porque a montagem das consultas é complexa, embora a utilizacdo de interfaces de apoio
juntamente com consultas curtas poderia tornd-lo um modelo atrativo. O Vetorial Generalizado,
por sua complexidade computacional, s6 € aplicdvel para consultas curtas em uma pequena
quantidade de documentos. Os modelos probabilisticos, por sua vez, t€m seu comportamento
ditado pela estratégia de ranqueamento escolhida, podendo ser tteis em situacdes diversas. J4 o
PageRank s6 pode ser utilizado em documentos semi-estruturados®. Dessa forma, cada um dos
modelos estendidos possui diferentes ganhos em relagdo aos cldssicos e pode ser utilizado em

situagOes especificas.

Recentemente, devido a esta vasta quantidade de modelos distintos e a existéncia de
dados com potencial de treinamento disponiveis, tornou-se possivel aproveitar as tecnologias
existentes de Aprendizado de Mdquina (AM) e RI para construir modelos de ranqueamento ainda
mais eficazes. Em linhas gerais, AM € uma subdrea da Inteligéncia Artificial (IA) cujo principal
objetivo esta relacionado ao desenvolvimento de técnicas computacionais para o aprendizado
e construcao de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003). Especificamente, métodos que aprendem como combinar features
predefinidas para ranqueamento de itens por meio de AM sdo chamados de métodos Learning To
Rank (LTR). Aplicada no contexto de RI, a utilizacdo de AM € motivada por inimeros fatores.
De acordo com (LI, 2011), é uma escolha natural, atualmente, incorporar os scores gerados por
algoritmos j4 existentes, além de informacdes de feedback fornecidos pelos usudrios tais como
os inimeros registros de clique em determinados documentos retornados, como parametros para
criar um modelo de ranqueamento. Além disso, segundo (LI, 2014), também € possivel utilizar
técnicas de AM ndo supervisionadas para agregacdo de ranqueamentos, no intuito de produzir
modelos ensemble’® de forma automadtica. De fato, a utilizacdo de LTR para recuperagio de
documentos tem se tornado uma das técnicas chave no contexto moderno de busca, especialmente
na Web.

2

Dados semi-estruturados apresentam uma representacao estrutural heterogénea, ndo sendo nem completamente
ndo-estruturados nem estritamente tipados (MELLO et al., ). Um exemplo comum sdo os documentos baseados
em hipertexto: composto por paginas e ligacdes entre elas.

Em estatistica e AM, os métodos ensemble combinam vdrios algoritmos para obter melhor desempenho preditivo
do que o obtido por qualquer um dos algoritmos individualmente.
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Este capitulo encontra-se organizado como se segue. A Se¢do 1.1 apresenta a motivacao
para a realizacdo desse trabalho. A Secdo 1.2 descreve os objetivos geral e especificos. A Secao
1.3 aborda o método utilizado no desenvolvimento desse trabalho. Finalmente, a Secao 1.4

apresenta o delineamento do restante da monografia.

1.1 Justificativa

Atualmente, ndo existe algum ambiente disponivel que se baseia em distintos modelos
de RI para cdlculo de similaridade entre consultas e documentos de uma colecdo por meio de
uma interface amigdvel, o que pode ser aplicado em situacdes diversas. Este trabalho propde o
ambiente ATRI, que pode ser aplicado em situacdes em que se deseja saber a proximidade de
um determinado documento ou um conjunto de termos de interesse do usudrio em relagdo a um

conjunto de documentos pertencentes a uma colecdo, automatizando tal processo.

Uma ferramenta similar para célculo de similaridade entre documentos foi desenvolvida
por (JANEIRO, 2017). A ferramenta proposta contemplou os modelos cldssicos Booleano,
Vetorial e Probabilistico e o modelo Booleano Estendido e apresentou resultados experimentais
satisfatorios para pequenas cole¢des. No entanto, a proposta trata apenas destes modelos de RI,
limitando-se a técnicas mais cldssicas de recuperacdo e a pequenos conjuntos de dados. Logo, ha
necessidade de se desenvolver um ambiente mais robusto que englobe mais modelos, além da
possibilidade de customizagdo por meio da criagdo de ensembles e da obtencdo de métricas de

eficacia.

1.2 Objetivos

Este trabalho possui, como objetivo geral, a proposta e o desenvolvimento de um ambiente
de RI, denominado ATRI, para célculo de similaridade entre consultas e cole¢des de documentos,
possibilitando a geracdo de ranqueamentos de relevancia para cada consulta desejada, que
pode ser um determinado documento ou um conjunto de termos de interesse do usudrio. Para
tanto, o ATRI permite a utilizagdo dos seguintes modelos de RI como base para o célculo de
similaridade: Booleano, Vetorial, Probabilistico, BM25, Redes de Crenca, Booleano Estendido,
Vetorial Generalizado, DFRee, PL2 e PageRank.

Além disso, o ATRI permite a criacdo de um ambiente de avaliacdo de eficicia e bench-
marking para a drea de RI, por meio da criacdo automdtica de ensembles, visualizacao de métricas
de eficdcia e suporte a diferentes colecOes cientificas, possibilitando ter uma grande visibilidade
académica. Desta forma, o ambiente também pode ser util para pesquisas cientificas em RI cujo
objetivo envolve a criacdo e aprimoramento de fun¢des de ranqueamento personalizadas, além

da avaliagc@o das mesmas por meio da coleta de métricas de eficicia em cole¢des preestabelecias.

De um modo geral, os principais objetivos especificos, alcancados neste trabalho, foram:
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* geracdo de métricas de eficdcia e benchmarking para consultas considerando distintos

modelos de RI e cole¢des utilizadas;

* suporte a documentos de diferentes formatos textuais (ndo estruturados ou semi-estruturados)
por meio da defini¢do de esquemas de indexagdo, armazenamento e adequacao destes itens

textuais;

* suporte a distintos esquemas de ponderagdo aplicados aos modelos de RI implementados
no ATRI;

* facilidade de parametrizacdo para as configuracdoes do ambiente, de forma a tornar per-
sonalizdveis tarefas como criacdo de cole¢des, indexagdo e configuracdo das fungdes de

ranqueamento,

* obtengdo de feedback do usudrio quanto ao retorno de consultas realizadas, no intuito de

gerar, automaticamente, métricas a respeito da eficdcia das mesmas;

* suporte a criagdo automadtica de ensembles, no intuito de se construir funcdes de ranquea-
mento ainda mais eficazes por meio da combinacdo dos diferentes modelos presentes no

ambiente.

1.3 Meétodo de Trabalho

Visando o alcance do objetivo geral deste trabalho, experimentos foram realizados uti-
lizando uma primeira versdo finalizada do ambiente ATRI. O funcionamento do ambiente foi
avaliado por meio da comparagao empirica entre distintas fun¢des de ranqueamento em diferentes
colecdes de teste. Quanto as colegdes, foram definidas, inicialmente, trés conjuntos de dados
publicos e altamente reconhecidos: CF (Cystic Fibrosis), NPL e LISA (Library Information
Science Collection). Para cada cole¢@o, um conjunto de consultas pré-definidas com seus respec-
tivos gabaritos também foram especificados. Ademais, uma nova colecao sobre o tema COVID19
foi definida para testar um cendrio real de utilizacdo do ambiente e avaliar o modelo PageRank.
Por fim, é importante ressaltar que todas as fun¢des de ranqueamento avaliadas foram construidas
utilizando um ou mais modelos de RI presentes no ambiente, visando comparar a eficicia de
fun¢des de ranqueamento de modelos de RI tnicos com fun¢des de ranqueamento de modelos

ensemble, compostos por distintos modelos de RI.

Para cada experimento, isto €, a realizacdo de um tipo de consulta em uma determinada
colecdo e considerando uma funcao de ranqueamento, foi medida a eficdcia de tal modelo de RI
por meio das métricas de precisdo e NDCG. Assim, a partir de tais experimentos, foi feita uma

avaliacdo comparativa entre os modelos de RI presentes no ambiente.
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1.4 Organizacao do Trabalho

O restante desta monografia encontra-se organizado como se segue. O Capitulo 2 apresenta
a revisdo de literatura necessdria para a realizacao deste trabalho, envolvendo fundamentagao
tedrica e trabalhos diretamente relacionados. O Capitulo 3 descreve o desenvolvimento do
ATRI, envolvendo tépicos como arquitetura de funcionamento e interface. O Capitulo 4 descreve
experimentos envolvendo os modelos de RI presentes no ATRI e analisa os resultados obtidos.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes deste trabalho e as perspectivas de trabalho futuro.



2 Revisao de Literatura

Este capitulo apresenta a revisdo de literatura feita para a realizacdo deste trabalho. Para
tanto, encontra-se organizado da seguinte maneira: a Secdo 2.1 aborda a fundamentagdo tedrica
necessdria ao desenvolvimento deste trabalho e a Secdo 2.2 apresenta os trabalhos diretamente

relacionados.

2.1 Fundamentacao Tedrica

Nesta se¢do, € apresentado o suporte tedrico necessario para o entendimento e o de-
senvolvimento deste trabalho. A Subsecdo 2.1.1 refere-se ao sistema de Rl e a tipologia bésica
dos modelos da drea. As Subsecoes 2.1.2 e 2.1.3 tratam dos modelos cléssicos e estendidos de
RI, respectivamente. A Subsegdo 2.1.4 refere-se aos métodos de agregacao de ranqueamento
utilizados neste trabalho. Por fim, a Subse¢ao 2.1.5 define uma estrutura de dados utilizada para

indexar colecdes: o Arquivo Invertido.

2.1.1 Sistemas e Modelos de RI

O propésito geral de um sistema de RI € ajudar os usudrios a encontrar informacgdes de
seu interesse. Segundo (FERNEDA, 2003), os sistemas de RI devem representar o contetido
dos documentos e apresentd-los ao usudrio de uma maneira que lhe permita uma ripida selecao
dos itens que satisfacam total ou parcialmente a sua necessidade de informacao, formalizada por
meio de uma expressao de busca. Assim sendo, o principal objetivo de um sistema de RI € atingir

alta eficdcia quanto a propor¢do de satisfacdo versus o esfor¢o do usudrio.

De acordo com (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), um sistema em RI consiste em
um sistema que, a partir de uma colecdo de documentos, realiza a indexag@o destes documentos,
a recuperagdo dos documentos relevantes da colecao mediante uma consulta do usudrio e o
ranqueamento dos documentos recuperados. Pode-se notar, desta forma, a dificuldade para
obtenc¢do de uma resposta qualitativa por um sistema de RI, dado a existéncia do fator humano:
um documento pode ser considerado relevante para um determinado usudrio e para outro nao.
Desta forma, um sistema de RI deve procurar sempre apresentar, como melhores resultados,
aqueles documentos que podem ser considerados relevantes para uma maior quantidade de
usuarios (JANEIRO, 2017).

Neste sentido, os sistemas de RI possuem, em sua composi¢ao, um modelo de RI que,
segundo (TURTLE; CROFT, 1992), € responsdvel por especificar as representagcdes dos docu-
mentos e das consultas, além da fun¢ao de similaridade, pela qual documentos e consultas sao

comparados por meio de um valor numérico. Uma possivel caracterizacdo formal para este mo-



Capitulo 2. Revisdo de Literatura 7

delo descrito foi proposta por (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), na forma da quadrupla
[D’ Qa -F s R(qz, dj)] Onde:

* D € um conjunto composto por visdes ldgicas (ou representagdes) dos documentos da

colecao;

* Q € um conjunto composto por visdes ldgicas (ou representacdes) das necessidades de

informacdo dos usudrios;

e F € um arcabouco para modelar as representagdes dos documentos, das consultas e de seus
relacionamentos, como conjuntos e relacdoes booleanas, vetores e operacdes de dlgebra

linear, espacos amostrais e distribui¢des de probabilidade;

* R(g; ,d;) é uma fun¢do de similaridade que associa um niimero real a representa¢do de uma
consulta ¢; € Q e de um documento d; € D, definindo uma ordenag@o entre os documentos

pertencentes a D em relag@o a consulta g;.

No processo de constru¢ao de um modelo, a primeira coisa a ser feita € gerar as visdes
16gicas dos documentos e das consultas. A representagao dos documentos pode ser dada como um
subconjunto de todos os termos presentes neles. Algumas melhorias que normalmente sdo feitas
nessa representacdo sdo a remocdo de stopwords', aimplementacdo de stemming? e a aplicagio
de filtros no vocabuldrio de acordo com o dominio do problema. A representagdo das consultas, por
sua vez, passa pelo mesmo processamento dos documentos, podendo, adicionalmente, expandir

seus termos.

A Figura 2.1 representa a quidrupla que constitui um modelo de RI. Os conjuntos de
documentos e consultas sdo transformados em visdes lgicas D e Q, que sdo modeladas utilizando
um arcaboucgo tedrico F, a fim de gerar funcdo de similaridade do modelo R. A funcado R(g;,
d;) calcula a similaridade de cada documento d; € D em relacdo a uma dada consulta ¢; € @),
gerando uma pontuagdo numérica. Estas pontuacdes geradas sao responsdveis pela ordenacao

final do ranking gerado pelo sistema de RI.

' Segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), stopwords consistem em palavras que ndo sdo lteis para o
célculo da relevancia de um documento, tais como artigos e preposicdes.

Segundo (MORAL et al., 2014), stemming € o processo de diminuir o diciondrio de uma cole¢do por meio da
redugdo de palavras pela sua raiz gramatical.
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representagao
da consulta

> q

consultas \

R(gq, d)

—_—>

representagao
do documento

documentos

Figura 2.1 — Concepgdo da fung¢do de similaridade R(g;, d;) (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO,
2013), p.23

Neste trabalho, adicionalmente, o conceito de fun¢ao de ranqueamento foi definido.
Diferentemente da funcdo de similaridade, exibida na Figura 2.1, uma funcdo de ranqueamento
pode ser definida por meio da combinacdo de uma ou mais funcdes de similaridade de distintos
modelos de RI. A combinagdo destas funcdes pode ser feita de forma automadtica por meio de,

por exemplo, métodos de agregacdo de ranqueamento.

Modelos de RI sao baseados, normalmente, em textos, pois eles usam o texto dos do-
cumentos para ranqued-los em relacdo a consulta (JANEIRO, 2017). Porém, na Web, pode ser
necessdrio também utilizar informacdes sobre estruturas de /inks para alcancar um bom nivel
de ranqueamento. Além disso, objetos multimidia ndo sdo codificados da mesma forma que
textos. Por essas particularidades, textos, links e multimidia possuem suas proprias categorias
de modelos de RI que sdo as baseadas em texto, as baseadas em [links e as baseadas em objetos
multimidia. A Figura 2.2 ilustra essas categorias e os modelos de RI mais reconhecidos em cada

uma.
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Teoria de conjuntos

Fuzzy

Booleano estendido

Modelos classicos de RI Baseado em conjuntos

(Texto ndo estruturado)

Algébrico
Booleano -// 19
Vetorial -— Vetorial generalizado

Probabilistico - Indexagdo semdntica latente
\ Redes neurais
Probabilistico
Propriedade BM25
do documento Maodelos de linquagem
Texto _/ Texto semiestruturado Divergéncia da aleatoriedade
Redes bayesianas
Links LN Nodos proximais, outros
Multimidia \ baseados em XMI
Web
Page rank
Hubs e autoridades

Recuperacao multimidia

Recuperacao de imagens

Recuperacdo de audio e misica

Recuperagao de video

Figura 2.2 — Taxonomia dos modelos de RI (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), p.24

Os modelos de RI cuja categoria € baseada em texto, ao qual inclusive aplica-se ao
objetivo deste trabalho, podem ser divididos entre modelos para textos ndo estruturados e textos
semi-estruturados. Na categoria de textos ndo estruturados, o texto € modelado apenas como uma
sequéncia de palavras; para esta categoria, modelos de RI denominados cldssicos e estendidos
foram propostos. J4 na segunda categoria, os componentes da estrutura do texto (titulo, se¢oes,
capitulos, paragrafos, links) fazem parte integral do documento, e os modelos de RI propostos

fazem uso da estruturacio do texto para definicdo de sua funcao de similaridade.

2.1.2 Modelos Classicos

Os modelos cldssicos de RI apresentam conceitos distintos para construcao da fungado de
similaridade. Para isso, estes modelos consideram que cada documento € representando por um
conjunto de termos de indexacdo. Ademais, a cada termo de indexagdo k; presente no documento
d; € D, é atribuida uma ponderac@o w; ; que quantifica a correlacdo do termo k; com documento
d;. De maneira andloga, uma ponderagdo w; , € atribuida aos termos de indexagdo k; presentes

na consulta ¢ € Q.

O restante desta Subsec¢do apresenta a fundamenta¢do matemadtica de cada modelo cldssico
de RI. Portanto, as Subsec¢des 2.1.2.1, 2.1.2.2, 2.1.2.3 descrevem, respectivamente, o funciona-

mento dos modelos classicos Booleano, Vetorial e Probabilistico.
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2.1.2.1 Modelo Booleano

O Modelo Booleano (BM) é considerado um dos mais primitivos modelos para recupera-
cao textual. Fundamentando-se na teoria dos conjuntos (GUDIVADA et al., 1997), o modelo é
considerado altamente intuitivo e com semantica precisa. No modelo, a visdo légica dos docu-
mentos € representada por meio de um conjunto dos termos de indexacao de tais documentos,
enquanto as consultas sdo representadas como expressoes logicas. Seu adjetivo “booleano”,
portanto, refere-se ao uso da dlgebra booleana, onde as palavras-chave de cada consulta podem
ser combinadas por meio dos operadores l6gicos AND, OR, e NOT (LASHKARI; MAHDAVI;
GHOMLI, 2009).

Os documentos recuperados pelo BM sdo aqueles que satisfazem a expressao logica da
consulta. Logo, ndo ha satisfacao parcial nos resultados de uma consulta, pois um documento s6
vai ser relevante se satisfazer completamente a expressao booleana. Desta forma, a similaridade

de um documento pode ser apenas 1 (relevante) ou O (ndo relevante).

Ademais, segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), o modelo utiliza-se da
ideia de correspondéncia exata entre os termos da consulta do usudrio e os documentos da colegdo,
o que implica, na pratica, que ndo hd uma diferenca de importancia entre os termos de indexagao.
Desta forma, para o BM, a ponderagio w; ;, associada ao termo k; € o documento d;, € nao
negativa e bindria. Todos os termos de indexacdo sdo considerados mutuamente independentes e,

por isso, a ponderacdo w; ; pode ser formalizada da seguinte maneira:

* w; j = 1, caso o termo k; da consulta estiver presente no documento d;;

* w; ; =0, caso o termo k; da consulta ndo estiver presente no documento d;.

Desta forma, é possivel representar os documentos e as consultas como componentes
conjuntivos de termos, usando a ponderagdo w; ; associada a cada um deles. Considere V' =
k1, ko, ..., k; como o vocabulério de termos de toda a colecao. Se trés termos de indexagao & ,
k., € k,, ocorrem em um mesmo documento d; , diz-se que o padréo [k;, k., k;,| de coocorréncia
de termos foi observado em tal documento. Cada um destes padrdes de coocorréncia de termos é
chamado de componente conjuntivo de termo. Para ilustrar, o componente conjuntivo de termo

(1,0, ...,0) indica, apenas, a presenca do termo k.

Assim, a similaridade entre a consulta ¢ € () e o documento d; € D, para o BM, pode

ser generalizada como:

iy |1 %3 @) = (@) o

0 caso contrario
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onde ¢(q) corresponde a qualquer componente conjuntivo da consulta ¢ e ¢(d;) cor-
responde ao componente conjuntivo do documento d; (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO,
2013).

De acordo com (SOUZA, 2006), a principal desvantagem do modelo € o fato do mesmo
trabalhar de forma bindria. Com isso, na maioria das vezes, os resultados da busca podem ser
um conjunto muito grande ou nulo de documentos. Além disso, segundo (KHAN, 2014), nem
sempre € ficil, para a maioria dos usudrios, transformar suas necessidades de informac¢do em
expressoes booleanas, o que diminui drasticamente a usabilidade do modelo. Apesar disso, a

simplicidade do modelo o torna uma solucao computacionalmente eficiente.

2.1.2.2 Modelo Vetorial

O classico Modelo Vetorial (VSM) reconhece as limitagdes do modelo BM e propde uma
solugdo algébrica que torna possivel a realizacdo de casamentos parciais nas consultas. Neste
modelo, os termos de indexacdo sdo mutuamente independentes e sdo representados por meio de
vetores em um espago t-dimensional, onde ¢ € o nimero de termos de indexacdo. A representacao

do documento e da consulta sao, desta forma, vetores 7-dimensionais dados por:

—
o dj = (U}Lj,wgd‘, '-~7wt7j)

° 7 = (wl,qu w?,(p ceey wt,q)

onde w; , € a ponderagdo associada ao par termo-consulta (%;, ¢), com w; , > 0 e w; ;

corresponde a ponderagdo associada ao termo k; € o documento d;.

A representacdo vetorial dos documentos e consultas faz com que cada termo de indexacdo
k; seja representado como um componente do vetor por meio de uma ponderagcdo, numérica nao
negativa e ndo bindria (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013). Esta ponderacao corresponde
a um ndmero real que indica o quao relevante um termo € em relacdo ao documento ou a consulta
(BERRY; DRMAC:; JESSUP, 1999). Desta forma, para cada par termo-consulta (k;, q), € atribuido
um peso w; 4, que compde a representacdo vetorial da consulta "¢ . Da mesma forma, ao par
termo-documento (k;, d;), € atribuido um peso w; j, que compde a representagdo vetorial do

%
documento d;.

A forma mais comum de se realizar o cdlculo do grau de similaridade entre dois vetores
¢ determinando sua proximidade por meio da medida do cosseno do angulo entre eles (vide
Figura 2.3).

A Figura 2.3 ilustra, de forma simplificada, a representacdo vetorial de um documento e
de uma consulta, considerando um vocabuldrio com apenas 2 termos de indexa¢do. Neste caso, o

_>
angulo 0 entre estes os vetores d; e 7 significa, para o VSM, o grau de similaridade entre eles.
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-
>

q

Figura 2.3 — Angulo entre o vetor de um documento d; e uma consulta ¢, no VSM (BAEZA-
YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), p.46

Desta forma, € possivel generalizar a fun¢ao de similaridade do modelo como:

%
~ dje 7 _ D it Wiy X Wig
= — —
|dj| % Kd \/22:1%273‘ X \/25:1“’%'2,11

— —
onde | d;| e | 7| sdo normas dos vetores do documento e da consulta e d; ¢ ¢ o produto

sim(d;, q) (2.2)

interno dos vetores.

Analisando a Equagdo 2.2, pode-se notar que o fator ]7\ ndo afeta o ranqueamento,
porque ele € 0 mesmo para todos os documentos. No entanto, o fator |E;| faz a normalizagdo pelo
tamanho do documento, o que impede que documentos com uma grande quantidade de termos
aparecam mais bem ranqueados do que documentos considerados menores. Existem formas de
normalizacdo mais sofisticadas, tais como a normalizacdo pivotada (SINGHAL; BUCKLEY;
MITRA, 2017).

Diferentemente do BM, o VSM atribui uma ponderacdo nao bindria aos termos de indice
da consulta e do documento. Desta forma, o modelo afirma que nem todos termos sdo igualmente
uteis na descri¢ao do contetido de um documento, ou seja, 0 modelo torna possivel que termos
diferentes tenham ponderacdes diferentes. Um termo, por exemplo, que estd presente em todos
os documentos de uma colecao, pouco acrescenta em uma consulta; no entanto, um termo que
aparece em poucos documentos reduz o conjunto que possa ser de interesse do usudrio e deve
ser valorizado pela consulta. Tais ponderacdes, no VSM, sdo calculados por meio do esquema
denominado TF-IDF (JONES, 1972; SALTON; YANG, 1973).

De acordo com a Hipétese de Luhn?, os termos com alta frequéncia no documento
sdo importantes para descrever os topicos-chave de um documento. A ponderacdao TF (term

frequency) baseia-se diretamente nesta hip6tese, a qual leva a seguinte formulacao:

tfij = fij (2.3)

3 De acordo com (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), o peso de um termo k; que ocorre em um documento
d; é diretamente proporcional a frequéncia do termo f; ;.
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onde f; ; € a frequéncia do termo k; no documento d;. Esta ponderagdo possui distintas
variantes (vide Tabela 2.1) que utilizam, basicamente, a frequéncia f; ; para realizar o clculo de

sua ponderacao.

Tabela 2.1 — Variantes da ponderacao TF (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), p.41

Esquema de Ponderagao Peso TF

bindrio {0,1}
frequéncia bruta fi

normalizacdo logaritmica 1+log fij
normalizacdo dupla 0.5 0.5+ 05#}”

A Tabela 2.1 mostra algumas diferentes formas de se realizar o cdlculo da ponderacdo TF
para os termos. A variante bindria comporta-se da mesma forma que a ponderagdo utilizada no
BM: o TF vale 1 se o termo ocorre no documento, e 0, caso contrdrio. A variante da frequéncia
bruta constitui a concepcao base da ponderacao TF, baseada na Hipétese de Luhn, isto €, na
contagem direta de frequéncia. A normaliza¢do logaritmica, por sua vez, utiliza logaritmos para
atribuir incrementos que diminuem a medida que a frequéncia aumenta. A variante normalizagdo
dupla 0,5 normaliza os pesos pela frequéncia maxima em um documento maz; f;i, j €, também,

normaliza o peso para que ele fique entre 0,5 e 1.

A medida TF est4 diretamente relacionada com a especificidade* dos termos de indice.
No entanto, o TF nao faz distin¢do entre termos que ocorrem em todos o documentos da cole¢do
e termos que ocorrem somente em alguns documentos. Sabe-se intuitivamente que um termo que
aparece em toda colecdo terd, provavelmente, pouca utilidade para identificar a relevancia dos
documentos. Portanto, para um célculo preciso do peso de um determinado termo de indexacdo, é
necessdria uma estatistica global que caracterize o termo em relagdo a toda cole¢do (FERNEDA,
2003). Esta ponderacdo € chamada de IDF (inverse document frequency) e pode ser calculada,

comumente, para um determinado termo k; da cole¢do da seguinte forma:

idf; = N (2.4)

n;

onde N corresponde ao nimero de documentos da cole¢do e n; corresponde ao nimero

de documentos associados ao termo k;.

A pondera¢do IDF de um termo pode ser calculada de outras formas (vide Tabela 2.2)
que, basicamente, comparam o nimero de documentos em que um termo de indice estd associado.
Desta forma, quanto menor o nimero de documentos que contém um determinado termo, maior
o IDF desse termo. Se todos os documentos da cole¢do contiverem um determinado termo, o

IDF desse termo serd igual a um (1), correspondendo ao menor valor possivel.

4 Segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), especificidade é uma propriedade dos termos de indice que
pode ser interpretada como o quao bem determinado termo descreve o topico de um documento.
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Tabela 2.2 — Variantes da ponderacdo IDF (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), p.41

Esquema de Ponderagao Peso IDF
Unério 1

Frequéncia Inversa log &
Frequéncia Inversa Suave log(f + ﬂ)
Frequéncia Inversa Mdxima log(l + m“xml)
Frequéncia Inversa Probabilistica (N 1)

Para os pesos IDF, cinco variantes sdo ilustradas na Tabela 2.2. A variante undria atribui
1 ao IDF de todos os termos. A variante de frequéncia inversa € a formulag¢ao padrdo j4 discutida.
A variante frequéncia inversa suave, por sua vez, soma 1 a fracao, a fim de evitar comportamentos
estranhos com valores extremos de n;. Ja a variante da frequéncia inversa maxima computa
0 peso relativo ao termo com maior frequéncia de documento, em vez de usar o nimero de
documentos na cole¢do. Por fim, a variante frequéncia inversa probabilistica € derivada da teoria

de probabilidades.

Finalmente, o peso w; ; de um termo k; em relagdo a um documento d;, utilizado no

VSM, pode ser definido como:

W; 5 = tfivj X ’LdfZ (25)

caracterizando, assim, o esquema de ponderacdo TF-IDF. Para as consultas, o calculo é

feito de forma andloga:

Wiq = tfi,q X dez (26)

Vale ressaltar que, ndo necessariamente, 0 mesmo esquema de ponderacao TF-IDF ¢é
utilizado para modelar os documentos e as consultas. No entanto, neste trabalho, o ambiente
proposto utiliza 0 mesmo esquema de ponderagcao para documentos e consultas como base para

execucdo dos experimentos.

Por fim, temos que o VSM ¢€ considerado uma boa estratégia para cole¢des genéricas.
Utilizando esquemas de ponderagdo, além da recuperacdo parcial de documentos, o modelo
apresenta resultados que dificilmente podem ser melhorados sem o uso de técnicas como expansao
de consultas ou realimentagdo de relevancia (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

2.1.2.3 Modelo Probabilistico

O ultimo modelo classico, proposto por (ROBERTSON; JONES, 1976), € o Probabilistico
(PM). Sua ideia fundamental, segundo (FERNEDA, 2003), consiste em, dada uma consulta,
dividir a colecdo (com N documentos) em quatro subconjuntos distintos (vide Figura 2.4): o

conjunto dos documentos relevantes (2), o conjunto dos documentos recuperados (A), o conjunto
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dos documentos relevantes que foram recuperados (A N R) e o conjunto dos documentos nao
relevantes e ndo recuperados (N — (AU R)). Por fim, tem-se que NV, por simplicidade, corresponde
ao conjunto de todos documentos da colecio (vide Figura 2.4) e R constitui o conjunto dos

documentos nio relevantes.

RELEVANTES E

RELEVANTES RECUPERADOS RECUPERADOS

Figura 2.4 — Subconjuntos de documentos apds a execu¢ao de uma busca. Fonte: do préprio autor

Para o PM, o resultado ideal de uma busca ¢ € o conjunto que contenha todos e apenas 0s
documentos relevantes para o usudrio, isto €, todo o conjunto R. Assim o processo de consulta
pode ser interpretado como um processo de especificacdo das propriedades deste conjunto ideal
R. O maior problema € que tudo o que se sabe, em um primeiro momento, € que existem termos
de indexagdo os quais as semanticas devem ser utilizadas para especificagdo dessas propriedades.
Desta forma, o modelo tenta adivinhar tais caracteristicas por meio da formulacao de uma

expressao de busca, gerando uma primeira descri¢ao probabilistica desse conjunto.

Com a finalidade de melhorar a descri¢ao probabilistica do conjunto de resposta ideal,
uma interacao com o usudrio € iniciada, ap6s a primeira tentativa do modelo. O usudrio pode, por
exemplo, visualizar os documentos recuperados na primeira iteragao e decidir quais sdo relevantes
e quais nao. O modelo pode, entdo, utilizar dessas informag¢des para refinar a descricao do
conjunto de resposta ideal. Repetindo este processo muitas vezes, espera-se que, gradativamente,
a descricdo do conjunto ideal fique mais precisa e, por consequéncia, os resultados da busca

também.

Segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), dada uma consulta ¢, o PM atribui
a cada documento d;, como medida de similaridade com a consulta, a razdo P(d; relevante a
q) / P(d; ndo relevante a ¢) que computa a chance do documento d; ser relevante a consulta q.
Tomando-se a chance de releviancia como pontuacao para o ranqueamento, a probabilidade de

um julgamento errado é minimizada.

Desta forma, no PM, uma consulta ¢ € um subconjunto dos termos de indexacdo. Um

documento d; pode ser representado por um vetor de pesos bindrios que indicam a presenga ou



Capitulo 2. Revisdo de Literatura 16

auséncia de termos de indexacao, como segue:

_>
dj = (’LUL]‘, W 5y -y wt,j) (27)
onde w; ; = 1 se o termo k; ocorre no documento d; e w; ; = 0 caso contrario. Assim,

_>
define-se P(d;|R, q) como a probabilidade de que o documento d; seja relevante para a consulta
q. Além disso, P(d, |R, q) é a probabilidade de que o documento d; ndo seja relevante para a

consulta ¢. A similaridade sim(d;, ¢) entre o documento d; e a consulta ¢ pode ser dada por:

%
P(d;|R
sim(d;, q) = g ) (2.8)
A partir da Equagdo 2.8, define-se P(k;|R, q) como probabilidade do termo de indice
k; estar presente em um documento selecionado de forma aleatéria do conjunto R, e P(k;| R, q)
a probabilidade do termo de indice k; ndo estar presente em tal conjunto. As probabilidades

associadas ao conjunto R tém significados andlogos. Para simplificar, define-se:

pir = P(ki|R, q)

qir = P(ki|R, Q)

Assumindo-se que os termos de indexacao sdo independentes e utilizando o teorema de

Bayes®, obtém-se, a partir da Equacdo 2.8:

i 1 —gq
sim(dj,q) ~ > log (p—R) +log (ﬁ) (2.9)
b Caned. I—p iR
i1 €EqAk;€d;
Atualmente, existem diversas abordagens para definir, inicialmente, as probabilidades
pir € ¢;ir. (CROFT; HARPER, 1979) propuseram um método de ranqueamento na auséncia de

informagdo de relevancia, que considera duas suposicoes iniciais:

1. p;r € constante igual a 0,5 indicando nenhum conhecimento prévio quanto a sua distribui-

¢ao;

2. a distribui¢do dos termos de indexacdo entre os documentos ndo relevantes pode ser
aproximada pela distribuicdo dos termos de indexacdo entre todos os documentos da

colecdo.

5> Segundo (SPIEGEL; SCHILLER; SRINIVASAN, 2016), o teorema de Bayes diz que se {A;, A, ..., A3} sdo
eventos mutuamente exclusivos, cuja unido € o espaco amostral S, tem-se a seguinte formulacio

_ P(A)P(A|AR)
P(AR|A) = > Pk(Aj)P(ZIAj)




Capitulo 2. Revisdo de Literatura 17

Estas suposicdes geram

n;

pir =05 Qg = N

Substituindo na Equacdo 10, tem-se:

sim(d.q) > log (N _”i) 2.10)

n;
ki Eq/\]ﬂiGdj

A partir desta estimativa inicial, é possivel recuperar os documentos e fornecer uma
ordenacdo probabilistica para eles. Para melhorar o ranqueamento gerado, (CROFT; HARPER,

1979) propuseram, adicionalmente, um algoritmo iterativo para estimar novos valores p;z € g;g.

Por fim, temos que o PM possui como maior vantagem sua otimalidade, ou seja, os
documentos sdo ranqueados de forma decrescente de acordo com sua probabilidade de serem
relevantes, com base na informacao disponivel ao sistema. No entanto, o modelo se baseia-se
em suposicoes que, segundo (PANNU; JAMES; BIRD, 2014), nem sempre representardo bem a
realidade.

2.1.3 Modelos Estendidos

Baseando-se nos modelos classicos, outros modelos, denominados estendidos, foram
propostos. Estes modelos utilizam-se dos conceitos cldssicos de recuperacao textual e, baseando
neles, criam novas solucdes para o cdlculo de similaridade entre documentos e consultas. Aqui,
sao tratados, de forma breve, os modelos Booleano Estendido (vide Subsecdo 2.1.3.1), Vetorial
Generalizado (vide Subsecdo 2.1.3.2), BM25 (vide Subsecdo 2.1.3.3), DFree (vide Subsecao
2.1.3.4), PL2 (vide Subsecdo 2.1.3.4), Redes de Crenca (vide Subsecdo 2.1.3.5) e PageRank (vide
Subsecdo 2.1.3.6).

2.1.3.1 Modelo Booleano Estendido

O modelo Booleano Estendido (EBM), proposto por (SALTON; FOX; WU, 1983), é
um modelo hibrido que tenta unir a potencialidade das expressdes booleanas com a precisao do
VSM. Por um lado, busca-se flexibilizar o BM, introduzindo o casamento parcial no célculo de

similaridade e, por outro lado, busca-se dar maior poder as buscas do VSM, por meio do uso dos
operadores booleanos (FERNEDA, 2003).

O julgamento bindrio, inerente a0 BM, ndo estd de acordo com o senso comum. Intuiti-
vamente sabe-se que, apds uma busca utilizando uma expressao booleana conjuntiva (k; A ko),
os documentos que possuem apenas um dos termos da expressao, que nao foram recuperados,
possuem um certo grau de importancia e poderiam vir a ser considerados relevantes por um

usudrio. De forma similar, utilizando uma expressao disjuntiva (k1 V k3), um documento que
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possui ambos os termos da expressao pode ser considerado mais importante do que os documentos

que possuem apenas um termo.

Segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), quando apenas dois termos sao
considerados, € possivel plotar os documentos e consultas em um mapa bidimensional (vide
Figura 2.5). Um documento d; € posicionado nesse espago por meio da adocdo de pesos w, ; €
w,,; associados aos pares (k, , d;) e (k, , d;), respectivamente. Considere 0s pesos w, ; € wy ;,
obtidos por meio de qualquer esquema de ponderagdo TF-IDF (vide Subsecdo 2.1.2.2), e que
estejam normalizados, isto €, assumam valores entre O e 1.

(0,1) (1,1) (0,1) (1.1

Ky Ky

(1.0)

(1,0)

Figura 2.5 — Légica Booliana Estendida considerando o espago composto por apenas dois termos
k; e k, (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), p.63

Observando a Figura 2.5, nota-se que, em expressodes disjuntivas, o ponto (0, 0) deve ser
evitado, pois representa a situa¢ao na qual nenhum dos termos estd presente no documento. Assim,
a distancia de um documento ao ponto (0,0) pode ser considerada como grau de similaridade do
documento em relacio a busca. J4 para expressoes conjuntivas, o ponto (1,1) € o mais desejavel, ja
que representa a situagdo na qual ambos os termos da expressao estdo presentes na representacao
de um documento. Deste modo, o complemento da distancia ao ponto (1,1) pode ser tomado

como medida de similaridade.

Assim, essas distancias podem ser normalizadas, gerando:

SImM(qor, d) = 1/ # sim(qana, d) =1 — \/(1 — o) ; (L—y) (2.11)

Este modelo pode ser naturalmente estendido, para considerar distancias euclidianas

em um espaco com ¢ dimensdes, onde ¢ € o nlimero de termos de indice para uma colegdo
qualquer. Contudo, uma generalizacdo mais compreensiva seria adotar a teoria das normas dos
vetores (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

Visando tornar o modelo mais flexivel, o conceito matematico de p-norm € utilizado. Este
conceito generaliza a nocao de distancia para incluir ndo apenas as distancias euclidianas, mas

também distancias p, onde 1 < p < oo € um novo parametro cujo valor precisa ser especificado
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em tempo de consulta. Por exemplo, dado um vetor v = (v1, Vg, ..., Uy), SUA p-norm pode ser

calculada como:

D=

|, = (V) + 05 + ... +0D)

Desta forma, a similaridade entre um documento € uma consulta continua sendo uma
funcao da distancia entre dois pontos. Porém, ao invés de ser utilizar a distancia euclidiana, utiliza-
se a p-norm. Assim, considerando w; ; como o peso associado ao par (k; , d;), as similaridades

entre consulta e documentos podem ser dadas, de forma generalizada, por:

p p ) p
wm@@mz(%+%+”+%0 (2.12)
m
1
I1—2)P+ (1 —m)? + ...+ (1 = PP
m

Segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), esse procedimento pode ser aplicado
recursivamente, independente do nimero de operadores AN D / O R. Porém, se a operagdo de
disjunc¢do sobre a operacao de conjunc¢ao for distribuida e as pontuagdes forem recalculadas,
serdo encontrados valores diferentes. Isto €, os operadores 16gicos booleanos nio preservam o

ranqueamento, o que € uma desvantagem do EBM.

A p-norm possui algumas particularidades que valem apena serem ressaltadas. Primeiro,
para p = 1, as consultas conjuntivas e disjuntivas sdo avaliadas pela soma de pesos dos termos
nos documentos assim como € feito no VSM. Além disso, para p = oo, as consultas sdo avaliadas
de forma parecida com o BM. Dessa forma, pode-se variar o comportamento do ranqueamento

de forma que ele se aproxime mais do VSM ou do BM.

Por fim, conclui-se que o EBM tenta contornar as limitacdes do VSM e do BM cléssico
por meio de uma conceituagdo matemdatica mais genérica. As expressdes booleanas e as buscas
vetoriais sdo casos particulares do EBM. No entanto, a adicdo de um novo parametro p pode

tornar o modelo mais complexo para ser compreendido e executado.

2.1.3.2 Modelo Vetorial Generalizado

Conforme ja discutido, os trés modelos cldssicos de RI supdem a independéncia entre os
termos de indexacdo. Para o VSM, por exemplo, essa suposicao implica que os vetores unitarios
do conjunto {k_1>, E), ey E)} sdo linearmente independentes, significando a ortogonalidade par
a par dos termos de indice (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013). Deste modo, (WONG;
ZIARKO; WONG, 1985) propuseram uma interpretacao alternativa do VSM, no qual os vetores
dos termos de indexa¢do ndo sdo ortogonais par a par. Em vez disso, eles sao formados por
componentes menores derivados da colecdo. Tal interpretacdo levou ao surgimento do modelo
estendido Vetorial Generalizado (GVSM).
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Considere um vocabuldrio V' = {ky, ko, ..., k; } de termos de indice na cole¢do. A partir
dele, é possivel gerar 2! componentes conjuntivos de termo, tal como no BM cldssico. Cada
componente conjuntivo € chamado, no GVSM, de minterm m,.. A Tabela 2.3 mostra a lista dos

minterms para o vocabuldrio V.

Tabela 2.3 — Minterms definidos para um vocabulério V' de tamanho ¢

(kla k?a k37 sy kt)
my | (0,0,0, ...,0)
mo | (1,0,0, .., 0)

mot | (1, 1,1, .., 1)

Note que, por meio da Tabela 2.3, tem-se que o minterm m; indica um padrdo de co-
ocorréncia entre os termos comuns aos documentos que nao contém termos de indexa¢do. O
minterm my indica um padrdo de coocorréncia entre termos referente aos documentos que
contém apenas k;. Por fim, o minterm my: indica documentos que possuem todos termos de
indice (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

Define-se, por meio do conceito de minterms, a fungao:

, 1 se k; esta incluido em m,,
on(i,m,) =
0 caso contrario

onde se nota que on(1,ms) = 1 e on(i,me) = 0 para todos ¢ > 2. Com isso, pode-se
afirmar que, segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), para qualquer documento d;
existe um minterm que inclui exatamente os termos que ocorrem no documento e nenhum outro.

Este minterm é denominado c(d;).

Por meio deste novo conceito, pode-se associar cada minterm m, a um vetor unitario 77T,ﬂ>

que serd utilizado como base ortogonal para 0 GVSM (vide Tabela 2.4).

Tabela 2.4 — Conjunto de vetores unitarios minterms .
1,2,3, ..,2
mi | (1,0,0, ..,0)
m5 | (0,1,0, .., 0)
mar | (0,0,0, .., 1)

Assim, com base na Tabela 2.4, os conjuntos de vetores my sdo, por defini¢do, ortogonais

par a par. Esta ortogonalidade, por sua vez, ndo significa a independéncia entre os termos
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de indice. Ao contrério, os termos de indexacdo estdo agora correlacionados por vetores my
(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

. — . . -
Desta forma, para determinar o vetor k; associado ao termo de indexacdo k;, basta

simplesmente somar os vetores para todos minterms m, que incluem o termo k; e normalizar:

? D oweon(i,my) X iy X m,
=

\/ZW on(i,m,) x ¢,
Cir = Z Wi,

djle(d;)=m,

(2.14)

onde w; ; € obtido por meio dos esquemas de pondera¢ao TF-IDF ja mencionados. Nota-
se que, para 0 GVSM nio ficar muito custoso, ndo € necessario realizar os cdlculos considerando
todos os minterms possiveis; basta considerar, apenas, os minterms ativos, isto é, aqueles minterms
que possuem pelo menos um documento na cole¢do que possui o seu padrao de ocorréncia de
termos. Assim, a computacdo do ranking ndao depende mais de um nimero exponencial de

minterms.

Com isso, 0 GVSM torna-se capaz de representar a relagao entre dois termos de indexagdo
k; e k;, por meio do produto interno entre os termos E) . E; (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO,
2013). Por fim, aplicando os conceitos do VSM e a representacdo dos termos de indexacao
apresentada na Equacdo 2.14, tem-se que a representagdo dos documentos e das consultas pode

ser dada por:

— g g
dj = Zwi,j X kz (S 7 = Zwi,q X ]{31
Vi Vi

Além disso, o calculo de similaridade entre um documento d; e uma consulta ¢, no
GVSM, é dado por:

d e q

-

sim(dj, q) = =—— (2.15)
;] x ||

onde sim(d;, g) corresponde a mesma equagdo utilizada pelo VSM, isto €, a medida do

cosseno do angulo formado pelos vetores do documento e da consulta em questao.

O modelo GVSM combina as boas e precisas caracteristicas do modelo classico VSM a
um esquema que garante a correlacao entre os termos de indexac¢ao. Contudo, ndo se sabe ao
certo se a correlacdo entre os termos traz melhorias na qualidade da recuperacdo, ou seja, ndo esta
claro na literatura em quais situacdes o modelo GVSM supera o VSM. Outro aspecto importante
a se considerar € o custo computacional envolvido para o calculo das correlagdes utilizando os
minterms. Segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), para grandes colec¢des, o nimero
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de minterms ativos pode ser diretamente proporcional ao nimero de documentos na cole¢ao,
o que torna o modelo GVSM muito mais custoso computacionalmente em relacao aos demais

modelos ja mencionados.

2.1.3.3 Modelo BM25

O modelo BM25, proposto em (ROBERTSON et al., 1995; ROBERTSON; ZARAGOZA;
TAYLOR, 2004), ¢ um modelo probabilistico alternativo resultante de uma série de estudos
feitos em cima da formulacdo probabilistica cldssica (vide Equacdao 2.10). Em linhas gerais,
foi identificado que uma boa ponderacao dos termos deve ser feita baseada em trés principios
advindos do modelo VSM: frequéncia dos termos, frequéncia inversa dos termos e normaliza¢ao
pelo tamanho dos documentos. Note que a formulagdo cldssica probabilistica cobre apenas a

frequéncia inversa dos termos.

Assim, a primeira ideia proposta para melhorar o ranqueamento probabilistico cldssico

foi a introdu¢do de um fator de frequéncia dos termos £ ;:

Fi,j = S X fl’]

— 2.16
X (2.16)

onde f;; € a frequéncia do termo k; no documento d;, K; € uma constante experi-
mentalmente definida e S; € uma constante de escala relativa a K|, normalmente dada como
S1 = (K; + 1). Em seguida, foi introduzida a normalizacdo pelo tamanho dos documentos,

modificando a equagdo acima:

fl,]

K1 xlen(d;) f
avg_doclen 1]

Flij =5 x (2.17)

onde len(d;) é o tamanho do documento d; (niimero de termos) e avg_doclen é a média
do tamanho dos documentos na colecdo. A introducdo destes fatores levaram ao surgimento
de diversas formulas BM (Best Match) tais como BM1, BM11 e, obviamente, BM25 (BAEZA-
YATES; RIBEIRO-NETO, 2013). A variante BM25 define, a partir dos conceitos ja apresentados,

um novo fator B; ;:

(K1 +1)fi;
Kl [(1—b)+b len(d;) +fi,j

avg_doclen

B

1’7j =

(2.18)

onde b é uma nova constante empirica introduzida com valores no intervalo entre O e 1.
Desta forma, a equacao de ranqueamento produzida pelo modelo BM25 pode ser escrita, tendo

como base a formulacao cldssica do PM, como:

N —n;+0.5
E B; i x1 2.19
sim(d kg 3 7009 ( n; + 0.5 ) ( )
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Ao contrdrio da concepg¢do original do modelo PM, a férmula do BM25 pode ser compu-
tada sem nenhuma informagao de relevancia fornecida pelo usudrio, isto €, de forma completa-
mente automadtica. Ademais, existe um consenso, segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO,
2013), que um modelo BM25 devidamente ajustado fornece resultados melhores que o VSM
para colecOes genéricas. Assim, o BM25 tem sido amplamente usado como comparativo em

novos modelos de ranqueamento na literatura de RI.

2.1.3.4 Modelos de Divergéncia da Aleatoriedade

Os modelos estendidos baseados em Divergéncia da Aleatoriedade (DFR) s@ao modelos
probabilisticos alternativos com caracteristicas de modelos de linguagem, propostos por (AMATI;
RIJSBERGEN, 2002). Sua ideia fundamental € derivar a ponderacao dos termos medindo a
divergéncia da distribui¢dao de termos real em relacdo a distribuicdo de um termo produzida por

meio de um processo aleatorio.

Estes modelos baseiam-se em duas hipdteses principais. A primeira hip6tese, proposta
por (AMATI; RIJSBERGEN, 2002), é que nem todas palavras sdo igualmente importantes para
descrever o contetdo dos documentos. Por exemplo, palavras que estdo distribuidas aleatoriamente
por toda cole¢do carregam pouca informac¢ao. Dado um termo k;, sua distribui¢ao de probabilidade
na colecdo é dada por P(k;|D) e a quantidade de informagao associada a ele é —log(P(k;|D)).

Diferentes especificacdes de distribuicao de probabilidade geram diferentes modelos.

Além disso, a segunda hipdtese proposta por (AMATI; RIJSBERGEN, 2002) € que
uma distribuicdo complementar do termo pode ser obtida considerando apenas o subconjunto
de documentos que contém o termo k;. Esse subconjunto € chamado de conjunto elite. Desta
forma, quanto menor a probabilidade de se observar um termo k; em um documento d;, isto é&,
quanto menor P(k;|d;), mais raro e importante o termo é considerado no documento. Assim, a
quantidade de informagdo do termo no conjunto elite é dada por 1 — P(k;|d;) (BAEZA-YATES;
RIBEIRO-NETO, 2013).

Juntando essas hipéteses, o peso w; ; do termo k; em um documento d; € dado por:

w; ; = (=log(P(ki|D))) x (1 — P(k;|d;)) (2.20)

Assim, a equagdo de ranqueamento produzida por modelos DFR pode ser formulada

COmo.:

sim(dj,q) =Y _ fiq X wi (2.21)

ki€q
onde f; , € a frequéncia do termo k; na consulta g.

Para computar a distribui¢do dos termos na colecao e a distribuicao dos termos sobre
o conjunto elite, diferentes modelos probabilisticos podem ser considerados, resultando em

diferentes modelos de RI. Além disso, o arcabouco geral para defini¢io de modelos DFR faz
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necessdria a aplicacdo de normalizacdo da probabilidade gerada e, também, a aplicacdo de
normalizagdo sobre as frequéncias do termo (AMATI; RIJSBERGEN, 2002).

Desta forma, diferentes modelos DFR foram propostos na literatura. Neste trabalho, dois
modelos utilizados na literatura e propostos pela ferramenta Terrier (OUNIS et al., 2005) foram
considerados. Sao eles: PL2 e DFRee (DFR free of parameters).

O modelo PL2 possui probabilidades baseadas na distribuicao de Poisson com efeito
posterior de Laplace e aplica¢do de normalizacdao (HE; OUNIS, 2005). Este modelo pode ser
usado para tarefas que requerem boa precisdo para os primeiros resultados de forma eficiente.

Sua formulacdo pode ser dada por:

1

cifn X

. 1 tfn
szm(dj, Q) = Z fi,q X m(tfn X lOgg— + ()\ =+

kreq A (2.22)

logse + 0.5 X loga(2m X tfn))

onde A é uma constante relacionada a distribui¢ao de Possion e tfn € a frequéncia do termo
normalizada (HE; OUNIS, 2005). A normalizacdo da frequéncia do termo para este modelo é

dada por:

tfn=1tf xlogs(1+ c X @), (c>0) (2.23)
onde [ é o tamanho do documento, avg; é tamanho médio dos documentos e ¢ € uma

constante experimentalmente definida.

Por fim, o modelo DFRee constitui uma solugdo alternativa proposta pela ferramenta

Terrier de um modelo DFR onde ndo h4 a necessidade de especificar parimetros de entrada®.

Desta forma, estes modelos baseados em DFR constituem uma estrutura probabilistica
com o potencial de construir uma série de modelos eficazes para RI. Além disso, estes modelos,
conforme analisado em (AMATI; RIJSBERGEN, 2002), sao extremamente interessantes em
relac@o a outras técnicas de Rl para a tarefa de expansao de consultas.

2.1.3.5 Modelo de Rede de Crenca

O modelo de Redes de Crenca (BNM), descrito por (RIBEIRO; MUNTZ, 1996), é
considerado um modelo probabilistico alternativo, baseado no modelo de Rede de Inferéncia
(TURTLE; CROFT, 1989; TURTLE; CROFT, 1991).

De forma breve, pode-se definir o modelo de BNM como um modelo probabilistico
que associa varidveis aleatdrias aos termos de indexacdo, aos documentos e as consultas. Uma

varidvel aleatdria associada a um documento d; representa o evento de observar aquele documento.

6 Para mais informacdes: <http:/terrier.org/>


http://terrier.org/
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Desta forma, a observagido do documento d; expressa uma crenga sobre as varidveis aleatorias
associadas aos seus termos de indice (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

Diferentemente do modelo de Rede de Inferéncia, a topologia da rede no modelo BNM
separa as por¢oes de rede referentes aos documentos das por¢des referentes as consultas (vide
Figura 2.6).

Figura 2.6 — Modelo basico de Rede de Crenca (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), p.96

Analisando a Figura 2.6, tem-se que a consulta ¢ ¢ modelada como uma varidvel bindria
aleatdria que € apontada pelos nodos dos termos de indexagdo que a compde. Os documentos,

por sua vez, sao tratados de forma andloga.

Em uma rede de crenga, todas as varidveis sdo bindrias, o que parece arbitrario, mas,
segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), isso simplifica a modelagem. Além disso,
cada termo de indexacdo € visto como um conceito elementar e o conjunto de todos os termos de
indexagdo € visto como um espaco conceitual. Qualquer subconjunto dos termos de indexagdo €

interpretado como um conceito.

Assim, a pontuagdo de um documento d; em relacdo a uma consulta g € interpretado como
um relacionamento de correspondéncia entre conceitos, isto €, a classificacdo do documento d;

relativa a consulta ¢ € interpretada como o quanto a consulta g cobre o documento d;.

No modelo BNM, P(d;|q) é adotado como o grau de similaridade de um documento d;
em relacdo a consulta ¢q. Aplicando as regras de Bayes e instanciando as varidveis aleatdrias dos
termos de indice, o que os torna mutuamente independentes, a probabilidade do documento d;
ser relevante para a consulta q € estabelecida por:

— — —
P(djlq) ~ Y P(d;| k) x P(q| k) x P(K

vk

) (2.24)

— —
onde k é um vetor de ¢ dimensdes definido por k = (kq, ko, ..., ki), € k1, ko, ..., k; s30
—

as varidveis aleatorias bindrias da rede. Essas varidveis definem 2! estados possiveis para k .

Para que o modelo se torne aplicdvel, deve-se definir uma estratégia de classificacdo

que, associada a rede de crengas, permita a recuperagdo ordenada dos documentos. Ou seja,
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%
k ). Neste trabalho, a

_>
€ necessdrio conceituar as probabilidades condicionais P(d;| k) e P(q

abordagem utilizada € baseada no modelo VSM. Para isso, um vetor k; € definido por:

— - —
ki=Fk | on(i,k)=1 A Vjgon(i, k)=0

_>
onde on(i, k) é dado por:

_>
~—_ |1 sek;=1deacordocom k
on(i, k
0 caso contrario

Assim, o vetor Z ¢ uma referéncia ao estado de ?, no qual o nodo k; estd ativo na rede
e todos os outros ndo. A motivacdo de construir este vetor € para que seja possivel, utilizando o
esquema de ponderacao TF-IDF, somar as contribuicdes individuais dos termos de indexacao
e de E: (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), permitindo considerar, isoladamente, a

contribui¢cdo do termo k;.

Utilizando estes conceitos, pode-se definir:

, - =
— % sek = kl A\ on(i, 7) =1
Pglk) = q V=t (2.25)
0 caso contrario
- e —
LR, sek = k’z A O’I’L(Z', d]) =1

p(dj@) _ ) Vv, (2.26)

0 caso contrario

Ento, o ranqueamento dos documentos recuperados, definidos por P(d;|q), € similar ao
ordenamento gerado pelo VSM, uma vez que as probabilidades condicionais estdo especificadas

com base neste modelo classico.

Portanto, observa-se que o modelo BNM nao impde custos significativos adicionais em
sua modelagem (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), além de fornecer um formalismo
claro para combinar diferentes fontes de evidéncia em suporte a um dado documento. Esta
combinacao de evidéncias, conforme mencionado em (TURTLE; CROFT, 1991), pode ser usada

para melhorar os resultados produzidos pelo modelo.

2.1.3.6 PageRank

No passado, a RI na Web era fundamentalmente baseada nos modelos de RI apresentados
até entdo. As principais diferencas relativas a RI cldssica eram: (a) as colecdes eram compostas
por paginas Web; (b) as paginas precisavam ser coletadas e (c) as colecdes eram significativamente
maiores (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013). Estas diferengas, portanto, eram suficientes
para fazer com que estes modelos de RI apresentassem resultados consideravelmente inferiores

em relacdo a colecdes formadas por texto nao estruturado, sem a topologia complexa e a grande
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escala da Web. A partir deste problema, inimeros estudos foram realizados sobre a utiliza¢ao
da estrutura sintdtica e semantica das paginas Web para melhoria da eficicia nos resultados de
uma consulta, destacando-se a utilizacao de links presentes na estrutura das paginas no intuito
modificar o ranqueamento gerado pelos modelos e melhorar a acurdcia das pesquisas na Web. E
exatamente a partir desta ideia que surge o modelo de RI PageRank (BRIN; PAGE, 1998).

A ideia bésica do PageRank € introduzir uma noc¢do de autoridade de pagina, que difere
da ideia intuitiva de conteiido de uma pagina. Tal medida de autoridade € encontrada apenas na
estrutura topolégica da Web. Em particular, a autoridade de uma pagina p depende do nimero
de links que apontam para ela e da autoridade da pagina ¢ que cita p com um link direto. Além
disso, supde-se que citagdes seletivas de g a p fornecam mais contribuicao para a pontuacao de p
do que cita¢oes uniformes. Assim, o PageRank PR, de p € calculado levando em consideragdo o
conjunto de paginas pag|[p| que apontam para p (BIANCHINI; GORI; SCARSELLI, 2005). Ou

seja:

PR,
2.2
N (2.27)

q

PR,=(1—d)+d )

q€pag|p]

onde d € um fator de amortecimento e h, € o outdegree de g, isto €, o nimero de links

saindo de ¢. Analisando a equagdo do PageRank, pode-se perceber que uma pagina terd uma

maior relevancia se ela for tomada a partir de vdrias referéncias de outras piginas. De forma

andloga, caso paginas com maior PageRank possuirem links apontando para outras paginas, estas

terao maiores chances de melhorar sua relevancia no algoritmo. Isto evita o efeito colateral de

aumento na relevancia causado quando vérias pdginas de menor relevincia apontam para uma

outra determinada pagina. Portanto, para aumentar o PageRank de determinado documento, €

necessdrio que mais /inks estejam apontando para ele; porém, estes links apontados devem ter

boa relevancia para contribuir no ranqueamento. E importante ressaltar, também, que diversas

melhorias foram propostas para garantir que os links relevantes tenham qualidade e que sejam

semanticamente relacionados ao contetido da pagina, tornando-se possivel, inclusive, aplicar o
PageRank fora do dominio da Web (GLEICH, 2015).

O modelo PageRank ¢ independente de consulta, isto €, ¢ um modelo de RI que recebe
um grafo de paginas Web como entrada e atribui uma classificacdo a cada documento que
pode especificar a autoridade relativa desse documento na Web. Para testar o PageRank de
forma dependente de consultas, deve-se utilizd-lo em conjunto com algum outro modelo de
RI. Neste trabalho, foi implementado uma versdao do PageRank que leva em conta a pontuacao
dependente de consulta gerada pelo modelo BM25 (vide Subsecdo 2.1.3.3) na geracdo da funcio

de ranqueamento final:

sim(d;, q) = PR(d;) * BM25(d;,q) (2.28)
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Desta forma, o PageRank pode ser utilizado e comparado com os demais modelos de RI
utilizados neste trabalho. Vale ressaltar, por fim, que o PageRank de um determinado documento
pode ser computado em tempo de indexacdo, uma vez que ndao ha dependéncia em relacdo a

consultas, tornando o processo de busca mais eficiente.

2.1.4 Agregacao de Modelos

Todos os modelos de RI discutidos nas Se¢des 2.1.1, 2.1.2 e 2.1.3 estdo atrelados a
caracterizacdo de funcdes de similaridade para cada documento dj € D em relagdo a uma
consulta ¢ desejada, isto €, sio modelos para criacdo de ranqueamentos 7 em relacdo a D. No
entanto, existem outras tarefas complementares que podem fornecer melhorias na qualidade
dos ranqueamentos gerados, como € o caso das técnicas de agregacdo. Na tarefa de agregacao
de ranqueamentos, tem-se que, para uma consulta ¢, sdo geradas k listas ranqueadas com base
na colec@o de documentos: > = {m|m € [[, i = 1,...,k}, onde [] é o conjunto de todos
os ranqueamentos em D). A agregacdo de ranqueamentos, portanto, recebe uma consulta q e
diferentes ranqueamentos 7; € >, como entrada, e produzem um novo ranqueamento 7 COmo

resultado da combinacao destes diferentes ranqueamentos.

Neste sentido, a agregacao de ranqueamento €, na verdade, um processo de combinagao
dos resultados de diferentes modelos de RI em um tinico modelo resultante, que pode ser melhor
do que qualquer um dos modelos inicialmente gerados (LI, 2014). Desta forma, pode-se conside-
rar a agregacao de ranqueamento como um conjunto de técnicas para constru¢ao de modelos
ensemble para RI. Além disso, um modelo ensemble, conforme j4 discutido, produz uma fung¢ao
de ranqueamento que combina fun¢des de similaridade de distintos modelos de RI, podendo ser

uteis para melhorar a eficicia dos resultados obtidos.

O restante desta secdo € organizado como se segue. A Subsecdo 2.1.4.1 descreve o
método de agregacao chamado Borda Count e, por fim, a Subsecdo 2.1.4.2 descreve o método de
agregacdo Markov Chain.

2.1.4.1 Borda Count

O método de agregacao Borda Count (BC), proposto por (ASLAM; MONTAGUE, 2001),
combina os ranqueamentos de entrada baseando-se na posi¢ao dos documentos nos rankings de
entrada. Especificamente, no saida do modelo, os documentos sdo ordenados de acordo com o
nimero de documentos que foram ranqueados abaixo deles nos ranqueamentos de entrada (LI,
2011). Desta forma, o método prioriza aqueles modelos que mais vezes apareceram no topo dos

rankings de entrada.

A pontuacgdo final dos documentos ap6s a agregacdo € dada por Sp e pode ser calculada

COmo:
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Sp=FO )=>_5 (2.29)

Si1

S = s, (2.30)
_Si7n_

Sig =N — mi(J) (2.31)

onde s; ; denota o nimero de documentos ranqueados atrds do documento d; no ranking
basico ;, m;(j) corresponde a posi¢do do documento d; no ranking m;(j) e n é o nimero de

documentos.

O método BC, segundo (LI, 2014), pode ser visto como um método que associa um vetor
de k valores (dados por n — 7;(j)) para cada documento e ordena-os por meio da norma L
dos vetores. Neste sentido, pode-se facilmente encontrar outras variantes do BC, de acordo com
a forma de processar estes vetores. Desta forma, percebe-se que o método de agregagdo BC é

extremamente simples, eficiente e pode ser uma boa solu¢do para geracao de ensembles.

2.1.4.2 Markov Chain

O método de agregacdo Markov Chain (MC) assume que hd uma Cadeia de Markov nos
documentos a serem ranqueados. Na Estatistica, uma Cadeia de Markov é um caso particular
de um processo estocdstico com estados discretos com a propriedade de que a distribuicao de
probabilidade do préximo estado depende apenas do estado atual e ndo da sequéncia de eventos
que o precederam. Neste sentido, os estados anteriores sdo irrelevantes para a predicdao dos

estados seguintes, desde que o estado atual seja conhecido (NORRIS, 1998).

Dentro do contexto de agregacdo de ranqueamentos, pode-se modelar as relagdes de
precedéncia dos documentos nos ranqueamentos basicos por meio de uma matriz de proba-
bilidades de transicdo em uma Cadeia de Markov. Uma distribuicdo de probabilidade entdo ¢
gerada para definir tais probabilidades de transi¢ao entre os documentos. (DUH; KIRCHHOFF,
2008) propuseram diferentes métodos para construir as probabilidades de transicdo na Cadeia de
Markov de documentos e, desta forma, construir o ranqueamento agregado. Neste trabalho, é

utilizada a técnica de agregagdo chamada MC4.

No método MC4, se o estado corrente € o documento d;, entdo o préximo estado &
decidido como se segue. Um documento d; € selecionado uniformemente dentre o conjunto

formado pela unido de todos os documentos D. Se j > ¢, onde j > ¢ significa que j € melhor
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ranqueado que ¢ no ranking k, em uma quantidade maior de rankings basicos k, entdo vd para d;

na cadeia; caso contrdrio, continue em d;. A matriz de probabilidades P pode ser definida como:

P = (05, 7))nxn (2.32)
o aig) > q(5,)
pli,j) =4 =m j=i (2.33)
0, caso contrdrio
onde n é o nimero de documentos, m = ||{j|q(¢,7) > ¢q(j,i)}|| e ¢ pode ser definido

como.:

q(i,5) = ai(i, ) (2.34)

k

1, j}kl

Qe(i, j) = (2.35)

0, caso contrario

A partir desta distribuicdo, o ranqueamento agregado € construido por meio da Cadeia
de Markov (DUH; KIRCHHOFF, 2008). O método MC4 descrito, tal como o BC (vide Sub-
secdo 2.1.4.1), baseia suas decisdes finais de ranqueamento por meio de técnicas de votacao
da maioria. Na verdade, os métodos tratam todos os ranqueamentos de entrada igualmente e
dao altas pontuagdes aqueles documentos com classificac@o alta na maioria das entradas. No
entanto, a suposicao de peso uniforme pode nao ser vdlida em muitos casos praticos. De fato, as
listas de ranqueamento geradas por diferentes modelos de RI podem ter diferentes precisoes e
confiabilidade.

2.1.5 Arquivo Invertido

Em geral, sistemas de RI armazenam sua cole¢do de documentos em memdria secunddria,
no chamado repositorio central. Os documentos deste repositorio, por sua vez, precisam passar
por um processo de indexacdo para que as operacdes de recuperacdo e de ranqueamento sejam
efetuadas. Um indice, de acordo com (SILVA; COTA, 2004), € uma estrutura de dados antiga
e muito utilizada para a rapida recuperacao de informacdo, correspondendo a uma colecao de
palavras selecionadas (ou conceitos) ligadas por meio de apontadores as informacdes relacionadas
aela. Uma das principais estruturas de dados responsaveis pela indexac¢io de uma colecao, segundo
(SILVA; COTA, 2004) é o Arquivo Invertido ou Indice Invertido.

Um Arquivo Invertido consiste em um mecanismo orientado a palavras para a indexacao

de uma colec¢do de texto, a fim de acelerar a tarefa da busca (JANEIRO, 2017). A estrutura do



Capitulo 2. Revisdo de Literatura 31

indice € composta por dois elementos: o vocabulario (também chamado de diciondrio) e as
ocorréncias. O vocabuldrio constitui o conjunto de palavras-chave da colegdo. Para cada palavra-
chave do vocabulério, o arquivo invertido armazena uma lista de ocorréncias de documentos
que contém esta palavra. Por esta razdo, ele é chamado de Arquivo Invertido, pois € possivel
reconstruir o texto por meio deste indice (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), desde que

as posicoes no texto de cada uma das ocorréncias tenham sido armazenadas.

Para um melhor entendimento, a Figura 2.7 ilustra um Arquivo Invertido a partir da

colecdo especificada na Tabela 2.5.

Tabela 2.5 — Exemplo de uma colecao textual (SILVA; COTA, 2004)

Documento Texto

Doc 1 a casa da mae

Doc 2 casa da mae

Doc 3 mae da casa

Doc 4 a da casa da mae

Doc 5 a casa da mée a casa mae

—) Docl I‘—)[Dnd ll—) Doc5 |2

—)Il)ocl | ‘—)[[)ucl I‘—)’l)ud 1 ‘—)IDUNII l—) Doc5 |2
—)IDocl I‘—)lDocl Il—)lDocS ll—)l[)m:-ll - | Doc5 ll
—) Docl I‘-)[Docl Il—) Doc3 Il—)l[)oc-l[l l—) Doc5 |2

Figura 2.7 — Arquivo Invertido tradicional confeccionado para a colecdo de documentos da
Tabela 2.5 (SILVA; COTA, 2004)

De acordo com a Figura 2.7, para cada palavra-chave do vocabuldrio, hd uma lista de
ocorréncias (documento e frequéncia) associadas a ele. Dessa forma, observa-se que um Arquivo
Invertido facilita a pesquisa por termos dentro de uma determinada colecdo de documentos e,
também, possibilita a obtencao eficaz de diferentes estatisticas, como as medidas TF e IDF. No
entanto, esta construcao abordada na Figura 2.7 € extremamente bdsica e simplificada, e nao
representa um caso real de utilizacdo de Arquivos Invertidos. Normalmente, em sistemas de
RI, antes da constru¢do do Arquivo Invertido, é feita uma etapa de andlise e processamento
do texto, onde € aplicada a tokenizagdo (dividir o texto em palavras, chamadas de fokens), sao
removidas as stopwords, € aplicado stemming e até mesmo operacoes de filtragem (remogao de
palavras especificas do dominio da aplicacdo). Desta forma, o Arquivo Invertido ndo pode ser
mais utilizado para reconstituir o texto e nao € mais recomendado para localizar proximidade

entre termos, e sim para realizar consultas por meio de palavras-chave.
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Ademais, um sistema de RI deve se preocupar com a eficiéncia de seu indice. Embora
a eficiéncia possa parecer uma questao secundaria em relagdo a eficicia, ela raramente pode
ser negligenciada no projeto de um sistema de RI. O processo de constru¢do e manutengao de
Arquivos Invertidos € um procedimento relativamente simples quando € possivel armazenar o
texto e o indice em memoria principal. No entanto, intuitivamente, estes modelos s6 sdo eficazes
enquanto a estrutura indexada cabe na memoria o que, na pratica, € um caso raro (BAEZA-YATES;
RIBEIRO-NETO, 2013). Uma das formas de se resolver este problema € criar indices parciais [;,

ou segmentos, obtidos apds a indexagdao de um subconjunto dos documentos da colegdo.

Depois de toda colecao ser indexada, varios indices parciais [; existem em disco. Estes
indices podem ser combinados de maneira hierdrquica, como mostra a Figura 2.8 (em tal figura,
os retangulos representam os indices parciais e os circulos representam operagdes de unido). Por
exemplo, os indices I, e I, sdo combinados pela operacdo de unido 1 para obter o indice /; .
Esse processo de combinacdo pode continuar até que, possivelmente, haja apenas um indice que

compreende toda a colecao.

| 1-1.4 |
A
| 1.2 | | 5.4
A A
T [z ] [= ] [ ]

Figura 2.8 — Combinacao dos indices parciais de forma bindria. (BAEZA-YATES; RIBEIRO-
NETO, 2013)

A fusao de dois indices consiste em combinar os vocabularios, unindo a lista de ocorrén-
cias de cada palavra (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013). Considerando uma memoria
principal de tamanho M disponivel e uma colecdo de n documentos, uma possivel estratégia é
gerar 1> indices parciais e combind-los a um custo de entrada e saida de O(nlog(;)), pois hd
loga(§7) niveis hierdrquicos de indices parciais. Mais de dois indices podem ser combinados ao
mesmo tempo, melhorando ainda mais a eficiéncia desta estratégia. Por fim, hd de se ressaltar que,
em muitos casos, ndo € vidvel manter um tnico segmento de indice para determinada colec¢ao,
isto €, pode ser mais interessante manter indices parciais de tamanho reduzido do que um tnico

indice completo que, em alguns casos, ¢ muito grande e de dificil manipulagdo.

Esta abordagem para criacdo de indices facilita, também, o processo de atualizacdo
desta estrutura de dados. Para adicionar novos documentos, basta criar um indice parcial que

compreende os documentos adicionados e, em seguida, combind-lo com um indice parcial(total)
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da colecdo. A exclusdao de um documento, por sua vez, deve ser feita por meio de uma passada

sobre o Arquivo Invertido para remover ocorréncias dos termos do documento.

O Arquivo Invertido foi utilizado no ATRI no intuito de prover uma boa eficiéncia
mediante as consultas realizadas. Quando um usudrio adiciona documentos em uma colegao,
internamente, € gerado um Arquivo Invertido parcial contendo todas as ocorréncias dos termos
em cada documento adicionado. Desta forma, o indice do ambiente € escaldvel e, apesar da
adi¢do de uma coleciao de documentos demorar algum tempo em casos mais robustos, o usudrio

ganha um tempo considerdvel na realizacao de consultas.

2.2 Trabalhos Relacionados

O trabalho proposto pode ser visto sob diferentes perspectivas de pesquisa. Desta forma,
sdo apresentados trabalhos relacionados sob duas diferentes direcdes que, de certa forma, estdo
relacionadas com os objetivos deste trabalho: construcao de ferramentas amigaveis para cdlculo de
similaridade entre documentos, e constru¢do de ambientes para pesquisa € comparagdo empirica

de modelos do estado da arte para RI.

Especificamente quanto a constru¢cdo de ferramentas amigdveis para cdlculo de simi-
laridade entre documentos, (JANEIRO, 2017) propds uma ferramenta, denominada MatchUp,
contemplando os modelos cldssicos (vide Subsecao 2.1.2) e o EBM (vide Subsecao 2.1.3.1) de
RI, que, por sua vez, estdo presentes também neste trabalho. Destaca-se, também, a interface
amigével proposta pela ferramenta (vide Figura 2.9) para que usudrios ndo especializados possam
usd-la em situacOes em que se deseja saber a proximidade de um determinado documento ou um
conjunto de termos de interesse em relacao a um conjunto de documentos pertencentes a uma
colecdo. (JANEIRO, 2017) conduziu um estudo comparativo que sugeriu que o modelo VSM, uti-
lizando o esquema de ponderacdo TF-IDF Normalizaciao Logaritimica (TF) e Frequéncia Inversa
(IDF), apresentou os melhores resultados de uma forma geral, sendo incluido como o modelo de-
fault de execucdo da ferramenta. Para a experimentacdo pratica proposta, os experimentos foram
realizados considerando uma pequena colecdo de teste relativa a restaurantes locais, atingindo
6timos valores da métrica F1, sendo 75% para os 3 primeiros documentos retornados, € 83, 3%,
para os 7 primeiros documentos retornados. Como pontos negativos da ferramenta, nota-se que o
esquema de indexacao proposto foi construido inteiramente em memoria principal e, por isso,
ele suporta apenas pequenas colecdes; ademais, ndo hd nenhuma possibilidade de customizacao

das funcdes de ranqueamento além da parametrizacdo dos modelos de RI implementados.
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Mitch Up

l selecionar colegao ...
1
I:: scar N ] B
1

ConfiguragBes Avancadas

- Contate-nos - Sobre Matchup - f v in O

Figura 2.9 — Interface da tela principal do MatchUp (JANEIRO, 2017)

Outra ferramenta para cdlculo de similaridade entre documentos € o Quepid (QUEPID,
2021), que tem como objetivo ser uma ferramenta para teste e melhoria da relevancia em pesquisas
dos mecanismos de busca Solr’ e ElasticSearch®. A ferramenta visa, por meio de uma interface
amigavel (vide Figura 2.10), ajudar o usudrio a configurar e ajustar os parametros e a funcdo de
similaridade do seu mecanismo de busca e, por meio da coleta de métricas de eficicia mediante
a consultas, permite analisar e comparar a eficdcia dos resultados obtidos. Diferentemente do
MatchUp (JANEIRO, 2017) e deste trabalho, a ferramenta tem o viés puramente comercial
e € limitada a colecdes de documentos preestabelecidas da ferramenta ou importadas pelos
mecanismos de busca suportados. Além disso, a ferramenta possui limitacdes quanto aos modelos
de RI disponiveis para customizacao, estando totalmente limitada as op¢des oferecidas pelo

mecanismo de busca associado as colecdes preestabelecidas de documentos.
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Figura 2.10 — Interface da tela principal de consulta do Quepid.
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Disponivel em <https://solr.apache.org/>
Disponivel em <https://www.elastic.co/>
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Por fim, quanto aos trabalhos relacionados a constru¢do de ambientes para pesquisa e
comparacao empirica de modelos no estado da arte para RI, destaca-se o ambiente denominado
Anserini’ (YANG; FANG; LIN, 2017). Em linhas gerais, Anserini € um ambiente para pesquisa
reprodutivel em RI, que visa preencher a lacuna entre a pesquisa académica de Rl e a prética de
construcdo de sistemas de busca do mundo real. Proposto a partir de um estudo de reprodutibili-
dade sobre diferentes sistemas de RI (LIN et al., 2016), a ferramenta atualmente prové baselines
para comparacao de eficdcia de diferentes funcdes de similaridade considerando diversas cole-
¢oes de documentos e utilizando como base diferentes modelos de RI, o que, desta forma, tem
grande visibilidade académica. No entanto, a ferramenta nao apresenta, claramente, formas de
customizacao e criacdo de funcdes de similaridade, nem mesmo uma interface amigédvel para
realizacdo de consultas e coleta de métricas, tornando seu uso extremamente restrito a usuarios

avancados e pesquisadores cientificos.

Este trabalho, em diversos fatores, difere-se dos demais ja mencionados. Tal como
(JANEIRO, 2017), este trabalho visa construir um ambiente de RI, denominado ATRI, que
permita o célculo de similaridade entre documentos e consultas por meio de uma interface
amigdvel. No entanto, diferentemente de (JANEIRO, 2017), este trabalho visa apresentar uma
alta variedade de modelos de RI em um ambiente que suporte grandes colecdes, e tal como
(QUEPID, 2021), coletar métricas de eficicia mediante a consultas por meio do proprio ambiente,
visando facilitar a tarefa de teste das funcdes de similaridade suportadas pelo ATRI. Ademais, este
trabalho visa, tal como em (YANG; FANG; LIN, 2017), criar baselines considerando diferentes
colecdes padronizadas de acordo com os modelos de RI disponiveis na ferramenta, tornando-o

mais atrativo para a comunidade cientifica de RI.

°  Disponivel em <https://github.com/castorini/ Anserini>


https://github.com/castorini/Anserini
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3 Ambiente Experimental Proposto

Como ja mencionado, este trabalho possui, como objetivo geral, a proposta e o desenvol-
vimento do ATRI!, um ambiente de RI para cdlculo de similaridade entre consultas e cole¢des
de documentos, possibilitando a geracao de ranqueamentos de relevincia para cada consulta
desejada, podendo ser um determinado documento ou um conjunto de termos de interesse do
usudrio. Para tanto, o ATRI permite a utilizacdo dos seguintes modelos de RI como base para o
célculo de similaridade: Booleano, Vetorial, Probabilistico, BM25, Redes de Crenca, Booleano
Estendido, Vetorial Generalizado, DFRee, PL2 e PageRank.

Este capitulo apresenta o proprio ATRI, estando delineado da seguinte forma. A Secdo 3.1
descreve a arquitetura de funcionamento do ATRI. As Secdes 3.2 e 3.3 descrevem a parametrizagao
necessdria para a efetivacao, respectivamente, das consultas e das funcdes de similaridade
utilizadas pelos modelos de RI do ATRI. Por fim, a Se¢ado 3.4 apresenta a interface de utilizacao

do ambiente.

3.1 Arquitetura de Funcionamento do ATRI

O ATRI possibilita ao usudrio a realizacao de consultas, podendo ser termos ou um
determinado documento de seu interesse, em uma colecdo de documentos, por meio de uma
interface amigdvel que facilita a entrada dos dados necessdrios e que permite a intervengao
do usudrio, se for o caso, no estabelecimento de caracteristicas de funcionalidades quanto aos
modelos de RI a serem usados. A Figura 3.1 ilustra a arquitetura de funcionamento do ambiente

em alto nivel.

A partir da Figura 3.1, pode-se entender um fluxo comum de utilizacdo do ambiente:

* Passo 01: uma colecao de documentos € especificada pelo usudrio via interface. Para cada
colecdo especificada, documentos podem ser encaminhados pelo usudrio e sdo enviados

para o componente de "Formatacao de Dados".

* Passo 02: a partir dos documentos originais obtidos no Passo 01, um processo de formatacao
nos dados € feito no intuito de transformar documentos de qualquer extensdo suportada
pelo ambiente em documentos indexdveis pelo mesmo. O ATRI torna possivel, também,
a adicdo de transformadores proprios criados pelos usudrios para tornar documentos de

extensoes desconhecidas indexaveis.

* Passo 03: a partir dos documentos originais formatados (Passo 02), € ativado o médulo

“Motor de busca”, composto por diferentes componentes fundamentais para o funciona-

O ATRI encontra-se publicamente disponivel no repositério <https://github.com/atri-search/atri>


https://github.com/atri-search/atri
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Figura 3.1 — Arquitetura de Funcionamento do ATRI

mento do ambiente. Neste caso, o motor de busca realizard um processo de indexag¢ao dos

documentos formatados, criando um segmento de indice fisico.

* Passo 04: uma consulta € especificada pelo usudrio via interface, podendo ser um conjunto
de termos ou um determinado documento. Esta consulta é encaminhada ao componente

3

‘Formatacao de Dados".

* Passo 05: de forma andloga ao Passo 02, a consulta passa por uma formatagdo de dados
para adequacgdo no ambiente. Neste caso, também, € possivel adicionar transformadores

proprios criados pelos usudrios para adequar diferentes tipos de consulta.

* Passo 06: a consulta formatada (Passo 05) € inserida no "Motor de busca", que a executard

no Passo 08 de acordo com o indice previamente construido.

* Passo 07: a fun¢do de ranqueamento € especificada pelo usudrio via interface, considerando
os diferentes modelos de RI (vide Subsec¢des 2.1.2 e 2.1.3) e as técnicas de agregacdo de
ranqueamentos implementadas neste trabalho (vide Subsecdo 2.1.4). A especificacdo de
caracteristicas particulares, como esquemas de ponderagdo, parametros numéricos dos
modelos de RI e esquemas de agregacdo de ranqueamentos, € feita por meio de uma opcao
de consulta avancada do ambiente. Vale ressaltar que a funcdo de ranqueamento com os
melhores resultados, de acordo com os experimentos realizados neste trabalho, foi definida
como default do ambiente. A fun¢do de ranqueamento especificada € enviada para o "Motor

de busca".

e Passo 08: considerando o Indice Invertido gerado no Passo 03, a consulta tratada no Passo

06 e a fun¢do de ranqueamento e suas caracteristicas especificadas no Passo 07, é realizado
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um processo de cdlculo de similaridade entre a consulta tratada e os documentos tratados
da colecdo representados pelo Indice Invertido. Os documentos recuperados, via cdlculo de
similaridade, sdo associados a pontuagdes de relevancia e encaminhados ao componente

“Agregacao e Ranqueamento” (Passo 09).

* Passo 09: os documentos recuperados, obtidos no Passo 08, sdo ordenados do mais similar
para o menos similar em relagdo a consulta especificada pelo usudrio. Caso algum modelo
de agregacao tenha sido definido no Passo 07, a agregacao de ranqueamentos também ¢é
executada, gerando um ranqueamento final. Os documentos similares ordenados, produzi-
dos nesse passo, sdo passados para o componente de interface “Apresentacao de resultados”
(Passo 10).

* Passo 10: os documentos similares ordenados, obtidos no Passo 09, sdao apresentados ao
usudrio, como resultados da consulta especificada, por meio da interface do ATRI. Nesta
etapa, € permitido ao usudrio definir os documentos ranqueados como "Relevante"ou "Nao
Relevante", no intuito de produzir (Passo 11) uma pontuagdo de eficdcia por meio de

métricas padronizadas.

* Passo 11: o feedback recebido no Passo 10 € utilizado para computacdo da eficicia do
ranqueamento produzido. Esta pontuacdo € gerada por meio de métricas padronizadas e o

resultado € enviado para a interface de "Apresentacdo de Resultados"(Passo 10).

Como pode ser visto, um mdédulo de destaque apresentado na Figura 3.1 € o "Motor de
busca"(Passos 03, 06 e 08), responsdvel por indexar, remover e processar documentos, além de
permitir a realizacdo de consultas no ambiente. Este médulo pode ser expandido e apresentado
em detalhes, como mostra a Figura 3.2, que exibe os submddulos e componentes fundamentais

deste mddulo.

A partir da Figura 3.2, destaca-se trés fluxos principais de utilizacdo do médulo "Motor
de Busca": insercdo de documentos (sufixo a nos passos), processamento de consultas (sufixo b
nos passos) e remog¢ao de documentos (sufixo ¢ nos passos). O fluxo de insercao de documentos

pode ser entendido por meio dos passos:

* Passo 1.a: os documentos inseridos no "Motor de busca"(Passo 03 da arquitetura geral
exibida na Figura 3.1) s3o compostos por campos® que, por sua vez, podem ser de dois tipos:
armazenados ou indexados. Os campos armazenados sdo armazenados como informagao
descritiva do documento e ndo sdo utilizados no processo de recuperacio. Desta forma,
campos armazenados sao passados diretamente para o Médulo de Escrita (Passo 3.a). Por
outro lado, os campos indexados sao utilizados no processo de recuperacio e, por isso, sao

passados para o "Mddulo de Anélise e Processamento de Texto"(Passo 2.a).

2 Um campo, para o ATRI, é formado por uma sequéncia de bytes que, por sua vez, representam o contetido textual

daquele campo.
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Figura 3.2 — Arquitetura de Funcionamento do Mdédulo "Motor de busca"(vide Figura 3.1)

* Passo 2.a: os campos indexados (Passo 1.a) sdo processados com operagdes de tokenizacao,

stemming e remocgao de stopwords. A aplicacdo de filtros é opcional e deve ser configurada

no ambiente. Os campos processados sao enviados para o "Mddulo de Escrita"(Passo 3.a).

Passo 3.a: os campos armazenados e indexados sdo utilizados para criacdo do indice
invertido parcial, ou segmento de indice, dos documentos que estdo sendo inseridos. Para
manter a consisténcia e isolamento do indice, 0 médulo deve ser single thread, isto €, apenas
um documento atualiza o indice invertido em um dado instante de tempo. O segmento
de indice gerado € confirmado (commit) e enviado para o "Mddulo de Gerenciamento de

Indices" (Passo 4.a).

Passo 4.a: o segmento de indice gerado (Passo 3.a) € combinado com outros segmentos

existentes, caso seja necessario. O indice atualizado € enviado para escrita (write) em disco.

Passo 5.a: o indice parcial gerado no passo anterior é armazenado em um repositério central

fisico, garantindo a persisténcia dos dados indexados.

De acordo com o Passo 4.a, os segmentos de indice podem ser combinados. Esta com-

binacao (merge) dos segmentos de indice € feita de tal forma a evitar que muitos segmentos

pequenos sejam formados, o que € indesejavel considerando que hd um overhead de performance

para manter cada segmento de indice e, portanto, muitos segmentos pequenos trazem lentidao a
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aplicacdo. Desta forma, a combinacao de segmentos € feita com indices considerados pequenos
pelo ambiente. Segmentos de indice grandes normalmente ndo sdo combinados, pois a operacao
pode ser demorada e sem vantagens claras de utilizagdo, uma vez que o segmento gerado pode

ndo caber em memdria principal.

Para fazer consultas em documentos de uma cole¢ao, o seguinte fluxo € formado no

"Motor de busca":

* Passo 1.b: a consulta tratada e os parametros da consulta especificados (Passos 05 e 07,
respectivamente, da Figura 3.1) sdo enviados ao componente de Especificacdo do Objeto
de Consulta que, por sua vez, cria a representacdo da consulta que serd utilizada dentro do
"Motor de busca". O objeto de consulta especificado € passado ao "Modulo de Andlise e

Processamento de Texto"(Passo 2.b).

* Passo 2.b: similar ao Passo 2.a, os campos textuais da consulta sao tratados com tokenizagao,
stemming e remog¢ao de stopwords. A consulta analisada € enviada para o componente de

"Calculo de Relevancia dos Documentos"(Passo 6.b).

* Passo 3.b: O indice fisico armazenado € aberto para leitura para ser utilizado posteriormente

no processo de consulta pelo "Médulo de Gerenciamento de Indices"(Passo 4.b).

* Passo 4.b: 0 "Médulo de Gerenciamento de Indices'realiza a leitura do indice do repositério
central (Passo 3.b) para que, posteriormente, execute a combinacdo dos diferentes segmen-
tos de indice de acordo com o objeto de consulta que serd especificado pelo "Mddulo de
Leitura"(Passo 5.b).

* Passo 5.b: o leitor de segmentos do "Mddulo de Leitura"é ativado, realizando a leitura dos
segmentos de indice com base no objeto de consulta especificado. O segmentos sdo entao
abertos (open) no "Mdédulo de Gerenciamento de Indices"e os indices sdo combinados
(Passo 4.b). A partir da representacio em memoria obtida, diferentes estatisticas sao
coletadas referentes aos documentos da colecio candidatos para a consulta. Note que esta
etapa € multi-thread, isto €, o indice pode ser lido por diferentes processos no mesmo
instante de tempo. Por fim, as estatisticas sdo enviadas ao componente de "Calculo de

Relevancia dos Documentos"(Passo 6.b).

* Passo 6.b: a consulta analisada (Passo 2.b) e os dados referentes aos documentos (Passo
5.b) sdo utilizados para realizar o célculo de similaridade entre documentos. Nesta etapa, a
funcdo de ranqueamento previamente especificada no ambiente € utilizada para computar
pontuagdes para cada documento. A pontuagdo de relevincia gerada para os documentos é

enviada ao componente de "Coleta de Resultados"(Passo 7.b).

* Passo 7.b: as pontuacdes de relevancia obtidas do passo anterior sdo recebidas e as compu-

tacOes finais para a obtencao da pontuacio final dos documentos sio executadas por este
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componente. A operacao de normalizacdo pelo tamanho dos documentos, por exemplo,
pode ser realizada nesta etapa. Por fim, as pontua¢des dos documentos sdo enviadas para o

ambiente.

A partir do fluxo de consulta do "Motor de busca", os documentos sao devidamente
ordenados e, caso seja especificado, uma operacdo de agregacdo pode acontecer considerando
distintos ranqueamentos gerados, como mostra o Passo 09 da arquitetura do ambiente exibida na

Figura 3.1.

Por fim, a ultima operac¢do suportada pelo "Motor de busca" € a remocao de documentos
do indice (vide Figura 3.2) . Esta operacdo € extremamente importante para manutencdo de

indices previamente gerados. Seu fluxo € extremamente simples:

* Passo 1.c : os documentos especificados para remog¢ao sao passados para o "Médulo de

Escrita do ambiente" (Passo 2.c¢).

* Passo 2.c : os documentos especificados sdo inseridos no "Mddulo de Escrita" e uma
operacgdo de escrita no indice € iniciada. Por questoes de efici€ncia, “excluir’” um docu-
mento simplesmente significa adiciond-lo a uma lista de documentos excluidos que serd
armazenada com o indice. Quando o indice for lido, 0 ambiente sabe que ndo deve retornar
os documentos excluidos nos resultados. Esta lista € enviada ao "Mddulo de Gerenciamento
de Indices"(Passo 3.c).

* Passo 3.c : a lista de arquivos removidos € atualizada e enviada ao "Armazenamento

Fisico"(Passo 4.c).

* Passo 4.c : a lista de arquivos atualizada no Passo 3.c anterior € escrita (write) no disco

fisico, garantindo a exclusdao bem sucedida dos documentos.

Note que, no fluxo especificado acima, a operagdo de exclusio € puramente virtual, isto €,
nao ha espaco em disco liberado; o documento desejado € acrescido a uma lista de documentos
excluidos. No entanto, caso uma operac¢ao de mesclagem seja executada (merge), o indice serd
refeito e as remocgdes serdo fisicamente excluidas, podendo ser retiradas da lista de documentos

excluidos e mantendo o "Motor de busca" com boa eficiéncia.

3.2 Configuracao da Consulta no ATRI

Conforme apresentado na Figura 3.2, o Passo 1.b da arquitetura de funcionamento do
"Motor de busca" para execucdo de consultas corresponde a especificacdo do objeto de consulta,
dado a consulta do usudrio tratada e alguns parametros adicionais que podem ser especificados
pelo usudrio via interface. Para a efetivacdo da consulta no ATRI, portanto, duas pré-condicoes

fundamentais precisam ser satisfeitas no ambiente:
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» Indice Invertido: corresponde 2 colecdo de documentos previamente indexada para busca
(vide Subsecdo 2.1.5);

* Consulta: corresponde a especificacdo dos termos relativos a consulta, especificados pelo
usudrio via interface no Passo 04 da Figura 3.1; os termos podem ser especificados livre-

mente pelo usudrio ou pertencer a um determinado documento.

A partir das pré-condi¢des fundamentais apresentadas, o usudrio pode configurar manu-
almente, por meio da interface, parametros de configuragcdo para a execugao de cada consulta,

conforme mostra a Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Parametros de consulta no ATRI

Parametro | Valores Descrigao
fieldname | f € Fj Nome do campo de busca
query "or”, "and”} | Modo de operag@o da consulta

A especificacdo do objeto de consulta no ambiente deve ser feita considerando um campo
indexado pelos documentos (vide Subsecado 3.1), podendo ser especificado pelo usudrio por
meio do parametro fieldname (vide Tabela 3.1). Os valores aceitos pelo parametro fieldname sao
campos f € I}, onde F; corresponde ao conjunto de campos indexados por um dado documento
d;. Atualmente, no ATRI, a busca s6 pode ser realizada tomando em conta um unico campo
indexado. Abaixo, hd um exemplo pratico da especificagdo do campo de consulta no ambiente:

{
"fieldname": "body", (1)

Conforme a especificagdo (1), o campo configurado para a realizagdo das consultas € o
corpo (do inglés, body) dos documentos. No ATRI, a escolha do campo body é default para a
realizacdo de consultas.

Uma consulta em um sistema de RI deve realizar o calculo de similaridade para cada
documento individualmente e, posteriormente, realizar a ordenacdo por relevancia dos mesmos.
Este processo, contudo, € intuitivamente ineficiente quando o processo de consulta envolve
grandes colecoes de documentos. Uma forma de reduzir o custo computacional das consultas,
portanto, € filtrar os documentos por meio dos termos de interesse especificados na consulta
do usudrio. Essa filtragem, no ATRI, € feita utilizando um modo de operacdo que pode ser
especificado pelo usudrio por meio do pardmetro query (vide Tabela 3.1), correspondendo a um
conectivo booleano (AND ou OR) que conecta os termos de interesse da consulta. Por meio
do modo de operagdo, apenas os documentos que satisfazem a expressao légica do objeto de
consulta formado serdo considerados candidatos no calculo de similaridade, reduzindo os custos
computacionais da consulta. Note, portanto, que a especificacdo de conectivos 16gicos entre os

termos da consulta ndo € restrita a modelos booleanos, como BM e EBM, no ATRI. Abaixo, ha
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a continuacao do exemplo anterior com a especificacdo do modo de operacao da consulta no

ambiente:
{
"fieldname": "body",
1] queryn : norn (2)
}

Conforme a especificacdo (2), o conectivo 16gico configurado para o modo de operacdo €

0 OR. No ATRI, a escolha deste conectivo € default para a execugdo de consultas.

3.3 Configuracao da Funcao de Ranqueamento no ATRI

Conforme apresentado na Figura 3.1, o Passo 07 da arquitetura de funcionamento do ATRI
corresponde a especificacdo de modelos de RI e suas caracteristicas, no intuito de construir uma
funcao de ranqueamento personalizada pelo usudrio. Os modelos de RI, conforme ja apresentado,
definem estratégias distintas para a busca de documentos considerados relevantes, em uma
colecdo, dada uma consulta (vide Subsec¢des 2.1.2 e 2.1.3). Dessa forma, o ATRI prové um

ambiente que permite a configuracdo da funcdo de ranqueamento via interface.

De uma forma geral, a funcdo de ranqueamento pode ser definida utilizando um ou mais
modelos de RI presentes no ambiente. Cada modelo deve ser especificado juntamente com seus
parametros formais obrigatérios (vide Subsecoes 2.1.2 e 2.1.3). Caso apenas um modelo seja
especificado, a consulta serd executada diretamente. No entanto, caso mais de um modelo for
especificado, a consulta serd executada em ambos e, posteriormente, serd executada uma operagao
de agregacao dos resultados obtidos (vide Subsecdo 2.1.4). A Tabela 3.2 exibe os parametros de

configuracdo para a execucdo de cada modelo de RI no ambiente.

Tabela 3.2 — Parametros de Funcido de Ranqueamento no ATRI

Modelo de RI Parametros obrigatdrios
boolean

vector_space tf, idf

probabilistic

bm25 kl, b

pl2 c

dfree

belief_network tf, idf
extended_boolean tf, idf
generalized_vector_space | tf, idf

A parametrizacio da funcdo de ranqueamento no ATRI parte de um parametro obrigatério
chamado similarity, que corresponde a um ou mais modelos de RI (conforme apresentado na

Tabela 3.2), seguido dos pardmetros formais obrigatdrios de cada modelo escolhido. Um exemplo

[\%)



Capitulo 3. Ambiente Experimental Proposto 44

de configuracdo da fun¢do de ranqueamento utilizando apenas um modelo de RI pode ser ilustrada

na configuracdo abaixo:

{
"fieldname": "body",
"query": "or",
"similarity": "vector_space", (3)
"tf": "frequency", (4)
"idf": "inverse_frequency" (5)
}

A especificacido acima exibe um exemplo de configuracdo vélida para a fun¢do de ran-
queamento no ambiente. Em tal exemplo, as configuracdes de campo de consulta e modo de
operacdo seguem a especificacdo mostrada na Subsecdo 3.2; ademais, a fun¢do de ranqueamento
(3) € definida utilizando apenas o modelo VSM, juntamente com seus parametros formais TF
(4) e IDF (5), que sdo definidos como, respectivamente, Frequéncia e Frequéncia Inversa (vide
Subsecao 2.1.2.2).

A especificacdo da fun¢do de ranqueamento considerando um tnico modelo de RI é
andloga para os outros modelos definidos no ATRI. Neste caso, hd apenas variagdes na defini¢cdo

dos parametros formais de cada um deles.

Para a criacdo da fun¢do de ranqueamento considerando mais de um modelo de RI,
cada modelo deve ser especificado juntamente com seus parametros formais obrigatérios (vide
Subsecgodes 2.1.2 e 2.1.3) e, adicionalmente, um método de agregacdo deve ser utilizado. Um
exemplo de configuracdo da fungdo de ranqueamento utilizando trés modelos de RI pode ser

ilustrada na configuracdo abaixo:

{
"aggregation": "borda_count", (6)
"fieldname": "body",
"query": "or",
"similarity": ["vector_space", "bm25", "extended_boolean"], (7)
"idf": "inverse_frequency",
"tf": "frequency",
"b": 0.75, (8)
"k1": 1.2, (9)
"p": 3.0 (10)

Na configuracdo acima, trés modelos de RI sdo passados por meio de uma lista na

configuracdo de similaridade (7) e, para cada modelo, seus pardmetros formais sio especificados.

O modelo VSM € configurado conforme o exemplo anterior. O modelo BM25, por sua vez, é

configurado com parametros b = 0.75 (8) e k1 = 1.2 (9). J4 o modelo EBM ¢ configurado com

p = 3 (10). Por fim, o método de agregacao (6) utilizado é o BordaCount (vide Subsecdo 2.1.4).

[\%)
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A configuracdo € feita de forma andloga para qualquer combinagdo de modelos de RI.

Note que, atualmente, esta abordagem possui duas grandes limitacoes:

* ndo hd a possibilidade de combinar dois modelos iguais, mas com diferentes parametros;

* ndo hd a possibilidade de definir diferentes esquemas de ponderacdo TF-IDF para diferentes

modelos.

Embora haja limitagdes, esta forma de configuracdo da funcdo de ranqueamento € bastante
expressiva e prové ao usudrio muita flexibilidade para configuragcao de fun¢des personalizadas,
além de permitir a criacdo de plugins, isto é, extensoes que permitem a intervengdo do préprio

usudrio no processo de busca.

3.4 Interface de Funcionamento do ATRI

Conforme mencionado na Sec¢ao 3.1, existem diferentes especificagdes que devem ser
realizadas pelo usudrio via interface do ambiente. Nesta se¢do, é abordada a interface grafica
do ATRI que possibilita ao usudrio a execucao dos diferentes passos no fluxo de utilizagdo do

ambiente.

Em relacdo aos Passos 04 e 07, conforme mostra a Figura 3.1, as especificacdes referentes
a consulta e a fun¢do de ranqueamento devem ser realizadas pelo usudrio via interface. Para tanto,

foi desenvolvida a tela principal do ambiente, ilustrada na Figura 3.3.

atriuy T

fe)

atri we

E S

“4
i £

° E
fe)
E

Figura 3.3 — Interface da Tela Principal do ATRI

De acordo com a Figura 3.3, pode-ser observar que a tela principal do ATRI dispde de

trés campos principais para realizagdo de uma consulta. Sao eles:

* Corpus: por meio deste campo, o usudrio seleciona uma cole¢do previamente criada e

indexada;
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* Search: por meio deste campo, o usudrio especifica uma consulta, em linguagem natural
ou por meio de um documento, a ser feita sobre a colecdo selecionada; esta especificacio

corresponde ao Passo 04 da arquitetura de funcionamento do ambiente (vide Figura 3.1);

* Configuragdes: por meio deste campo (representado com o botdo de engrenagem), € possivel

estabelecer as especificagoes da funcdo de ranqueamento mencionadas, no Passo 07 da
arquitetura de funcionamento.

Além dos campos apresentados, a tela da Figura 3.3 apresenta um menu lateral de
navegacao para outras paginas relevantes do ambiente. Dentre as paginas presentes, hd uma
sessdo para criagdo e manutengdo de colecdes (representado por "Collections"). Ao ser criada,

uma colecd@o pode ser configurada de diversas formas, como mostra a Figura 3.4.

o

World Cup Collection

e E Y W

WC DATABASE FOR SMALL BENCHMARKS

Read the docs

Reports

Documents (K0 Process &

File name size (KB) Actions

a 0.0002075010009765625 [ |
ate 0.0001926422119140625 [ ]
an 0.00019168853759765625 [ |
an 0.00027179718017578125 [ ]
a3 0.00024318695068359375 B
dta 0.00031566619873046875 [ ]
ais 0.0001964569091796875 B
@16 0.00022411346435546875 [ ]

Figura 3.4 — Interface da Geréncia de uma colecdo no ATRI

A Figura 3.4 exibe uma lista de todos os seus documentos de uma cole¢do e apresenta

todas as operacdes possiveis de serem realizadas nas colecdes do ambiente, por meio dos botdes:

Edit: edita os metadados da cole¢do;

Delete: deleta completamente a colecdo e seus documentos;

Add: adiciona documentos a colecao;

* Process: computa o indice invertido da colecao;

Config: permite adi¢do de configuragdes referentes ao processo de indexacao da colegdo.

Em relacdo a etapa de configuracdo da colecdo, o processo de gera¢do do Indice Invertido
no ambiente pode ser definido como incremental ou total, isto €, o usudrio pode definir se
ird indexar todos os documentos da colecdo (reconstru¢do do indice) ou se apenas 0s novos

documentos inseridos serdo indexados. A indexa¢do incremental prové ao ambiente escalabilidade
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para indexar grandes colecdes de documentos, enquanto a indexagao total prové um mecanismo
para melhorar a eficiéncia dos processos de recuperacdo para cole¢cdes menores ou de reconstru¢ao

do indice em caso da remoc¢do de muitos documentos.

Por fim, os Passos 10 e 11 da arquitetura de funcionamento (vide Figura 3.1) sdo respon-
saveis por exibir ao usudrio final os resultados de uma consulta e, também, permitir a obtengao de
métricas de eficécia a partir do feedback emitido pelo usudrio mediante ao resultado da consulta

realizada. Para tanto, foi desenvolvida a tela de resultados do ambiente, ilustrada na Figura 3.5.

Search Results
9 t the q rtilheiro brasil 1994 gols

Document Score

Documento: d3 22.00
Gols do Brasil na Copa de 1994: Brasil 2 x  Russia (Romario...Brasil 1 x @ EUA (Bebeto); Brasil 3 x 2 Holanda (Romério...Artilheiro da competicdo

Irrelevant v

Hristo Stoichkov (6 gols. .
B8 Read the docs
Relevant . Documento: d7 21.00
Na Copa de 1994, 0 artilheiro Rondrio, con...genialidade e seus gols, contrabalancou o pobre...demonstrado pelo Brasil e pelos adversarios...

Documento: dl 20.00
Em 1994, 0 Brasil sagrou-se campedo...porém o artilheiro da competico...Stoichkov, com 6 gols.

Relevant . Documento: di5

0 artilheiro da selecdo brasileira...na Copa do Mundo de 1994 foi o jogador Romério...que marcou 5 gols

Documento: d1 12.00
0 maior artilheiro da historia...em 1958 marcou 13 gols,

Irrelevant N~

Documento: d19 7.00
historia das Copas: 1994 (68.991 pessoas

Irrelevant M~

Irrelevant +  Documento: di6

a maior média de gols em mundiais. Foram 140...jogos (média de 5,28 gols por jogo

Irrelevant . Documento: d6 —

se tornar o artilheiro de una Copa do.

Figura 3.5 — Interface dos resultados de uma consulta no ATRI

De acordo com a Figura 3.5, pode-ser observar que a tela de resultados do ATRI exibe
ao usudrio: a lista de documentos ordenados por relevancia, a pontuacao de cada documento,
uma sumarizagao do texto de cada documento, e um campo opcional para o usudrio emitir seu
feedback de cada resultado gerado. Em relacdo a geraciao de métricas de eficdcia, o usudrio deve
especificar o gabarito da busca rotulando os documentos como Relevant ou Irrelevant e, a partir

do gabarito especificado, as métricas de eficcia sdo obtidas e exibidas na interface.
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4 Experimentacao Pratica

Neste capitulo, sdo apresentados e analisados os experimentos realizados no ambiente
ATRI, seguindo a arquitetura proposta na Secao 3.1. A Subsecdo 4.1 descreve as métricas de
avaliacdo de eficdcia utilizadas. A Subsec¢ao 4.2 descreve as cole¢des de teste utilizadas e descreve
os experimentos realizados. Por fim, a Subsecdo 4.3 apresenta e avalia os resultados obtidos por

meio dos experimentos realizados.

4.1 Meétricas de Avaliacao

Para avaliacdo da eficicia de fun¢des de ranqueamento em um sistema de RI, diferentes
métricas podem ser utilizadas, tais como a precisdo, a revocacdo e o F1. Seja R o conjunto
de documentos relevantes a consulta e seja A o conjunto dos documentos retornados por uma
funcao de ranqueamento. Neste caso, de acordo com (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013)
e considerando o contexto deste trabalho, a precisdo (precision) pode ser definida como a fracdo

dos documentos recuperados que € relevante; ou seja:

IRN Al
|Al

4.1)

precision =

Também conforme definido por (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013) e aplicado ao
contexto deste trabalho, revocacdo (recall) € definida como a fracdo dos documentos relevantes

que foi recuperada; ou seja:

|[RNA|
|R|

recall = “4.2)

Por fim, segundo (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008), F1 corresponde a média

harmonica entre as métricas de precisdo e de revocagdo; ou seja:

Fl— 9« precz.szlon X recall 4.3)
precision + recall

Uma adaptacao conveniente para a obtencao das métricas apresentadas € considerar um
limiar £ de documentos recuperados. A precisdo, por exemplo, pode ser representada pela métrica
P @k, que traduz a precisdo encontrada considerando os k primeiros documentos recuperados,
utilizando uma dada funcdo de ranqueamento. O raciocinio € andlogo para revocacdo (R@k)
e F1 (F1@Kk). No caso das maquinas de busca, segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO,

2013), € comum medir tais métricas para os primeiros 5 ou 10 documentos retornados; eles
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fornecem uma avaliacdo da impressao do usudrio sobre os resultados e baseiam-se no fato de que

as pessoas raramente acessam além de uma possivel segunda pagina de resultados.

Por fim, outra métrica de eficicia muito importante para avaliagao de um sistema de RI1 é o
Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG). Diferentemente das métricas ja mencionadas,
a métrica NDCG possui a vantagem de conseguir lidar com diferentes niveis de relevancia,
enquanto as demais sdo projetadas para niveis de relevancia bindrio (relevante ou ndo relevante).
Além disso, o NDCG j4 inclui em sua medida o parametro de limiar k£ que, conforme ja menci-
onado, € particularmente apropriado para este trabalho. A métrica NDCG ¢€ baseada em outra
chamada Discounted Cumulative Gain (DCG), cujos documentos sao classificados em escalas de
relevancia (0 a 5, por exemplo) e o ganho do ranqueamento gerado € medido com base na ordem
dos documentos. Este ganho é acumulado do topo do ranqueamento para o final, dando mais
importancia para documentos altamente relevantes e que aparecem no topo. Desta forma, uma

possivel defini¢do matematica para a métrica DCG é:

k

rel;
DCGOk = - i (44)
=1

0ga(i + 1)
onde k € o corte avaliado do ranking e rel; é o grau de relevancia do documento que

se encontra na posicao ¢ do ranking. O NDCG, portanto, € uma normalizacdo da métrica DCG
considerando o valor ideal do DCG, isto €, o melhor valor possivel de ser alcancado no ranking

avaliado:

DCGQE

onde / DC'GQE é o DCG ideal do ranking.

Por fim, nota-se que o NDCG @k juntamente com a métrica P@k s3o mais importantes no
contexto da experimentacao pratica deste trabalho, uma vez que o objetivo € identificar funcdes
de ranqueamento que apresentam, no topo do ranking, o maior nimero de documentos relevantes
considerando as cole¢Oes avaliadas. Neste sentido, a experimentacdo realizada considerou a
média dos valores obtidos, para cada consulta de teste e para cada cole¢do, das métricas P@k e
NDCG@, considerando os valores k € {1,3,5,10, 15}.

4.2 Descricao dos Experimentos

Para realizar os experimentos do ATRI, considerando os modelos de RI implementados
(vide Secdo 2.1), foram utilizadas consultas utilizando diferentes colecdes de teste padronizadas.

Os modelos de RI envolvidos em tais experimentos juntamente com seus parametros formais sao:

* BM utilizando o conectivo l6gico OR;
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e VSM utilizando Normaliza¢do Dupla (TF) e Frequéncia Inversa Suave (IDF);

e PM;

* EBM utilizando p = 3;

e BM25 utilizando k; = 1.2e b= 0.75;

* BNM utilizando Normaliza¢ao Dupla (TF) e Frequéncia Inversa Suave (IDF);
* GVSM utilizando Normaliza¢do Dupla (TF) e Frequéncia Inversa Suave (IDF);
e PL2 utilizando ¢ = 1;

¢ DFree;

* PageRank;

* Agregacdo dos modelos VSM e BM25 utilizando os mesmos parametros individuais

descritos acima e o esquema de agregacao BC;

» Agregacdo dos modelos VSM e BM25 utilizando os mesmos parametros individuais

descritos acima e o esquema de agregacao MC.

Para arealizacdo da andlise comparativa dos resultados relativos aos processos de consulta,
envolvendo as configuracdes mencionadas dos modelos de RI, foram utilizadas as métricas
descritas na Se¢ao 4.1. Os valores de tais métricas foram obtidos por meio da execucao de consultas
no préprio ambiente, considerando os documentos retornados pelo Passo 10 da arquitetura de
funcionamento do ATRI (vide Figura 3.1). O conjunto de respostas ideal, isto €, o gabarito, é
fornecido pelas proprias cole¢Oes de teste por meio de andlises feitas por especialistas de tais

cole¢des ou coletado manualmente para determinadas consultas.

As trés primeiras cole¢des utilizadas para realizacao dos experimentos do ATRI sdo
altamente reconhecidas pela comunidade cientifica. Sao elas: Cystic Fibrosis (CF), Library
Information Science Collection (LISA) e NPL. A Tabela 4.1 mostra, de uma forma geral, as
configuracdes das colecdes de teste: nimero de documentos e de consultas de cada colecao.
Apesar de relativamente pequenas, estas colecdes possuem inimeros documentos e consultas
que constituem diferentes cendrios extremamente tteis para avaliar a eficidcia de um dado modelo
de RI. Ademais, o conteido das colegdes € bastante variado, o que torna a avaliacdo dos modelos

bem interessante. Os conteuidos das cole¢des podem ser descritos como:

1. A colecao CF consiste em 1239 documentos publicados entre 1974 e 1979, que discu-
tem aspectos da doenga Fibrose cistica, e apresenta 100 consultas com seus respectivos

gabaritos;
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Tabela 4.1 — Colecdes de teste utilizadas para experimentacdo pratica do ATRI

Documentos | Consultas
CF 1239 100
LISA 5872 35
NPL 11429 93

2. A colec@o LISA € uma cole¢do que contém 5872 documentos, relativos a resumos de
periddicos de mais de 45 paises em mais de 20 linguagens diferentes, e apresenta um

conjunto com 35 consultas e seus respectivos gabaritos;

3. A cole¢do NPL constitui uma colecdo com 11429 documentos, referentes a titulos e

resumos de documentos e artigos, e apresenta 93 consultas com seus respectivos gabaritos.

Nota-se que, em termos de contetido, a colecio CF apresenta um tema altamente es-
pecifico, o que pode causar efeitos nos resultados obtidos. As demais colecdes, por sua vez,
apresentam temas que sao um pouco mais genéricos. Inicialmente, as consultas padronizadas
pelas colecdes foram consideradas como o texto integral de sua descri¢dao, sem nenhum tipo de

expansdo ou pré-processamento, o que ndo € o ideal para obtencdo dos melhores resultados.

Por fim, no intuito de avaliar um cendrio de uso real do ambiente, uma nova colecao de
teste composta por paginas Web relativas a artigos sobre o tema COVID-19 foi proposta. Tal
colecdo foi coletada por meio do coletor tematico Yucca (JUNIOR; REZENDE; ASSIS, ), e as
consultas juntamente com seus gabaritos foram definidos manualmente para este trabalho (vide
Tabela 4.2).

Tabela 4.2 — Colecao de teste utilizada COVID-19 para valida¢do de um caso de uso real do
ATRI

Documentos | Consultas
COVID-19 1275 5

Nota-se, também, que a colecao COVID-19 viabiliza a avaliagao do modelo PageRank,
que ndo pode ser testado nas colecdes da Tabela 4.1, ja que elas sdo formadas essencialmente por

documentos ndo estruturados (vide Subse¢do 2.1.3.6).

4.3 Analise dos Resultados

Nesta se¢do, sdo apresentados e analisados os resultados obtidos por meio da experimen-
tacdo pratica inicial realizada no ambiente ATRI, envolvendo as configuragdes definidas para as

funcdes de ranqueamento. A Figura 4.1 exibe os resultados de P@k para a colecdo CF.

Observando os resultados da Figura 4.1 referente a precisdo das consultas realizadas na

colecdao CF, nota-se que:
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P@k

—— BM
1 | VSM
—o— PM
—— EBM
e~ BNM
GVSM
BM25
PL2
1 |- DFree
-=- BC
—— MC

Valor de k

Figura 4.1 — Avaliacdo de P@k para a cole¢ao CF

de uma forma geral, os modelos comportaram-se bem considerando poucos documentos
retornados, ja que os valores de precisdo apresentados ficaram entre 70% e 100% para
k =1 e entre 40% e 70% para k = 3;

os modelos VSM, BM25, PM, GVSM e BNM apresentaram os melhores resultados de
precisao por nimero de documentos retornados na cole¢do CF, destacando-se os modelos

BM25 para valores pequenos de k e o VSM para valores maiores de k;

os modelos booleanos (BM e EBM) juntamente com os baseados em DFR (PL2 e DFRee)

ndo apresentaram bons resultados em relagcdo aos demais ja mencionados para esta colecao;

os métodos de agregacao (BC e MC) obtiveram resultados equivalentes, melhorando a
precisdo do VSM para valores pequenos de £ e a precisdo do BM25 para niveis maiores de
k e, assim, tornando modelos mais equilibrados e interessantes que os individuais BM25 e

VSM; destaca-se, sobretudo, o valor P@15 de cerca de 40% para estes modelos.

Da mesma forma, pode-se observar o grafico do NDCG@k para a colecao CF (vide

Figura 4.2). Por meio da Figura 4.2, pode-se notar que:

* diferentemente da métrica P@k, o NDCG@k distingue melhor a eficicia encontrada

pelos modelos e, conforme discutido na Se¢do 4.1, valoriza mais os resultados relevantes

recuperados no topo do ranqueamento;
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0.8} | |-=—BM
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Figura 4.2 — Avaliacdao de NDCG @k para a cole¢ao CF

* os modelos de RI que mais se destacaram foram os probabilisticos PM e BM25, chegando
a 75% de NDCG@5;

* os modelos VSM, GVSM e BNM apresentaram boa eficicia, mas boa parte dos resultados

relevantes retornados pelas consultas ndo estavam no topo do ranqueamento;

* os métodos de agregacao (BC e MC) obtiveram os melhores resultados no geral, destacando-
se a fungdo de agregacao BC com cerca de 80% de NDCG@5; além disso, por meio da
andlise de NDCG @k, fica perceptivel que estes modelos apresentaram mais resultados

relevantes no topo que os demais.

A Figura 4.3 exibe os resultados de P@k encontrados para as diferentes funcdes de

ranqueamento avaliadas, considerando a colecao LISA. A partir da Figura 4.3, observa-se que:

* de uma forma geral, a precisdo dos modelos foi inferior em relacdo a colecao CF (vide
Figura 4.1) para os primeiros valores de k, chegando a no maximo 75% de precisdo

considerando P@1;

* os modelos BM25 e PL2 sobressairam-se em relagdo aos demais, apresentando resultados

superiores para todos os valores de £k apresentados;

* 0s modelos booleanos EBM e BM apresentaram os piores valores de precisdo para todos

os valores de k;
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Figura 4.3 — Avaliacdo de P@k para a colecdo LISA
* os métodos de agregacdo (BC e MC) obtiveram valores de precisdo inferiores ao BM25,
ja que o modelo VSM apresentou resultados consideravelmente inferiores ao BM25 para
os primeiros valores de k, tornando o modelo agregado superior ao VSM mas inferior ao
BM25 para esta colegdo.
Quanto a metrica NDCG @Kk para a cole¢ao LISA, exibida na Figura 4.4, pode-se observar
que:

» comprovando os resultados de P@k obtidos para a colecao LISA, os modelos de RI que

mais se destacaram foram os modelos PL2 e BM25, chegando a valores de NDCG@5

préximos de 55%;

* 0 modelo VSM apresentou uma eficicia consideravelmente inferior ao BM25, impactando

negativamente os ensembles BC e MC, formados pela agregacdo com o BM25;

* 0os modelos baseados em DFR apresentaram 6timos resultados para a colecdo LISA,

destacando-se ao modelo DFRee a obtenc¢do de resultados menos eficazes que o PL2 mas

sem a necessidade de configurar pardmetros de entrada.

Por fim, os resultados apresentados na Figura 4.5 exibem a métrica P@Xk referente as

consultas realizadas na colecdo NPL. A partir dos resultados obtidos, nota-se que:
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Figura 4.4 — Avaliacao de NDCG @Kk para a colecao LISA
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Figura 4.5 — Avaliacdo de P@k para a colecdo NPL

* de uma forma geral, os modelos comportaram-se bem considerando poucos documentos
retornados, com exce¢ao do modelo DFree, ja que os valores de precisdao apresentados
ficaram entre 55% e 90% para k = 1 e entre 35% e 50% para k = 3;
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que:

NDCG@k

* 0os modelos BM25, PL2 e EBM apresentaram os melhores resultados de precisao por

numero de documentos retornados na cole¢ao NPL;

os modelos algébricos VSM, GVSM e BNM apresentaram bons resultados, mas inferiores
aos modelos probabilisticos, ja que o fato da colecao possuir 11429 documentos que tratam
de temas ligeiramente similares pode ter gerado uma perda de especificidade nos termos
da colecdo, isto €, os termos passam a nao descrever tao bem os topicos de um documento
especifico, o que sugere descartar o peso IDF e, portanto, os modelos baseados em TF-IDF
podem ter desempenho similar e ndo tdo interessante; uma situacao similar a essa ocorreu

na colecdo LISA, conforme visto na Figura 4.3;

ambos métodos de agregacao (BC e MC) obtiveram 6timos resultados, com destaque para
o método MC; em linhas gerais, os modelos agregados melhoraram a precisao do BM25 e

do VSM, chegando a 95% de P@]1 e tornando-se novamente uma escolha adequada.

Quanto a metrica NDCG @k para a colecdo NPL, exibida na Figura 4.6, pode-se observar

—— BM
—o—-VSM
—o—PM
—— EBM
e~ BNM
GVSM
BM?25
PL2
—— DF'ree
-»- BC
—— MC

Valor de k
Figura 4.6 — Avaliacdo de NDCG @k para a colecao NPL

* novamente a métrica NDCG @k distingue melhor a eficicia encontrada pelos modelos

no topo do ranqueamento, valorizando ainda mais o desempenho do modelo BM25 e das
agregacoes BC e MC, chegando a 60% de NDCG@5;
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* os modelos VSM e BNM apresentaram resultados equivalentes para todos valores de £ e
boa parte dos resultados relevantes retornados por suas consultas ndo estavam no topo do
ranqueamento, dado o baixo valor de NDCG@1 e NDCG@3;

* ométodo de agregacdo MC obteve os melhores resultados no geral; desta forma, a agregacao
do modelo VSM ao modelo BM25, para esta colecdo, melhorou os resultados de ambos os

modelos considerando diferentes consultas.

Portanto, observando todos os graficos apresentados e associados a experimentacao
pratica do ambiente ATRI, € possivel notar que os modelos probabilisticos, sobretudo o modelo
BM25, apresentaram os melhores resultados. Quanto aos modelos algébricos, tem-se que o modelo
VSM apresentou bons resultados para as colecdes CF e NPL, mas resultados consideravelmente
ruins para a colecdo LISA. A dependéncia entre os termos de indice de um documento, proposta
no GVSM, nao melhorou o modelo VSM para as cole¢des avaliadas. J4 os modelos booleanos
BM e EBM apresentaram resultados inferiores em relacao aos demais, para todas as cole¢des
apresentadas. Por fim, as fun¢gdes de ranqueamento construidas por agregacdes de modelos (BC
e MC) apresentaram 6timos resultados em todas as cole¢Oes e comprovam que o ensemble de

modelos de RI pode ser uma escolha adequada em diferentes cendrios.

Desta forma, como uma experimentacdo adicional, apenas os melhores modelos (BM25,
VSM, BC e MC) e o PageRank foram utilizados para avaliar um caso real de aplicacao do
ambiente na colecdo de teste COVID-19. Os resultados apresentados na Figura 4.7 exibem a
métrica P@k referente as consultas realizadas na colecio COVID-19. A partir dos resultados

obtidos, nota-se que:

* 0s modelos comportaram-se muito bem para as consultas avaliadas, apresentando valores
de P@1 de 100% e P@3 de mais de 90% para os modelos BM25 e PageRank;

* o modelo VSM apresentou uma eficicia consideravelmente inferior ao BM25, impactando

negativamente os ensembles BC e MC, formados pela agregacdo com o BM25;

* 0 modelo PageRank obteve resultados muito similares ao BM25, indicando que a imple-
mentacdo do modelo utilizada segue a ordenacdo gerada pelo BM25, mas com ligeiras

alteragdes.

Quanto a metrica NDCG @k para a colecio COVID-19, exibida na Figura 4.8, pode-se

observar que:

* novamente a métrica NDCG @k € importate para distinguir a eficidcia dos modelos, indi-
cando que os modelos BM25, PageRank e MC apresentaram melhores resultados para

valores inferiores de k;
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Figura 4.8 — Avaliacdo de NDCG @k para a colecao COVID-19

* os modelos VSM e BC apresentaram resultados valores inferiores que os demais, destacando-
se negativamente o modelo VSM com 70% de NDCG@5;

De uma forma geral, o PageRank segue a ordenagdo gerada pelo BM25, indicando que a
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ponderacgdo, levando em conta seu grafo de autoridade de paginas, ndo fez grande diferenca nos
resultados para esta colecdo em particular. Além disso, todos os modelos avaliados atingiram
resultados satisfatérios, com destaque novamente para o modelo BM25 que comprova o fato dele
ser um modelo amplamente utilizado como baseline para criacdo de novos modelos na literatura
de RIL.
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5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, sdo apresentadas as consideragdes finais sobre o trabalho proposto e
desenvolvido, além dos testes realizados envolvendo diferentes fun¢des de ranqueamento. A

Secdo 5.1 apresenta as conclusoes obtidas e a Secao 5.2 as perspectivas de trabalho futuro.

5.1 Conclusao

Como j4 apresentado, este trabalho propde desenvolver um ambiente de RI, denominado
ATRI, para célculo de similaridade entre consultas e cole¢cdes de documentos, possibilitando a
geracdo de ranqueamentos de relevancia para cada consulta por meio da utilizagcao de diferentes
modelos de RI.

Buscando avaliar a versao do ATRI desenvolvida, como visto, foram realizados expe-
rimentos diretamente no ambiente considerando 4 colecdes distintas e, para cada colecao, os

resultados de eficdcia mostraram-se satisfatrios. Particularmente, conclui-se que:

* quanto aos modelos booleanos BM e EBM, foi possivel observar que, de uma forma geral,
obtiveram alguns bons resultados isolados, embora seus resultados de eficicia tenham sido
inferiores aos demais modelos; particularmente, ao modelo EBM, um ajuste do pardmetro

p pode ser necessdrio visando melhorar seus resultados;

* 0s modelos algébricos VSM, GVSM e BNM apresentaram resultados muito parecidos no

geral, tendo sido bem interessantes nas cole¢des CF e NPL;

* 0os modelos probabilisticos PM e BM25 apresentaram 6timos resultados de eficdcia; o
modelo BM25, especificamente, pode ser considerado o melhor modelo de RI avaliado na

experimentacdo realizada;

* os modelos PL2 e DFRee, de uma forma geral, ndo apresentaram resultados tao bons de
eficicia, com excecdo para a colecdo LISA; destaca-se, particularmente, que o modelo

PL2 apresentou resultados mais interessantes do que o DFRee para todas as cole¢des;

* as fungdes de ranqueamento baseadas em agregacdo com BC e MC apresentaram-se
como uma alternativa muito interessante para melhoria da eficicia dos modelos de RI; em

especial, tais fungcdes melhoraram os valores do BM25 nas colecdes CF e NPL.
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5.2 Trabalhos Futuros

Nesta se¢do, sdo apresentadas algumas perspectivas de trabalho futuro. Desta forma,
pretende-se: (1) realizar novos estudos sobre a eficicia dos modelos considerando cole¢des mais
robustas como as da TREC; (2) desenvolver técnicas de expansao de consultas no ATRI para
melhoria da eficicia das mesmas pelo ambiente; (3) desenvolver técnicas de realimentacao de
relevancia no ATRI para melhorar a eficdcia dos resultados a partir do feedback do usudrio; e
(4) desenvolver técnicas de Learning To Rank (L1U, 2011; LI, 2014) no ATRI para criacdo de

ensembles mais robustos.
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