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RESUMO

A dificuldade de encontrar uma informagdo especifica, € um dos grandes problemas
encontrados hoje em dia. A Recuperacdo de Informacéo (IR) € uma area da computacéo
gue estuda o0 desenvolvimento de técnicas para permitir 0 acesso rgpido a uma grande
quantidade de informacfes. Estas informagBes podem ser: texto, video ou audio. Dentre
0s modelos cléssicos de IR destacam-se trés: Booleano, Vetor Espacial e Probabilistico.
Neste trabaho estudar-se-8 0s modelos classicos, em especia os probabilisticos
dternativos em IR. Os modeos probabilisticos sdo baseados no Principio da
Classficacdo da Probabilidade. Muitos modelos probabilisticos estdo sendo estudados,
mais um dos grandes problemas € trazer somente o conjunto de informacdes redmente
importantes para a necessidade do usuario. Este trabaho descreve os modelos e
sgemas probabilisticos em recuperacdo de informacdo textua, com o objetivo de
andisxr suas caracteridicas, limitagbes e resultados, a fim de prover mehorias e

contribuir para o aperfeicoamento dos model os e sistemas propostos.

Pdavras-chaves. Recuperacdo de Informecdo, IR; Modelos Cléassicos em IR; Modelo
Probabiligtico; Moddo  Alternativo Probabiligtico; Sgema
Probabilitico.



ABSTRACT

The difficulty of finding a specific information is one of the grestes problem found
nowadays. Information Retrieva (IR), it 5 a computer area which studies the techniques
development to permit the fast access to a large information quantity. This information
may be text, video or audio. Among the classcd modes of IR, there are three most
important ones. Boolean, Vector Space and Probabiligtic. On this paper they will be
dudied the classcad modds, in specid the dternative probabiligic ones in IR. The
probabiligic modds ae bassd on Probability Classfication Principle  Many
probabilistic models are being studied, but one of the grestest problems is bringing only
information set that are redly important to the user’s necessty. This paper describes a
textud probabiligtic information retrievdl  modd and systems, with objective of
comparing ther chaacteridics, limitations and results, in order to conclude the
importance of probability use in IR, and provide improvement to the development of

modd end systems.

Keywords Information Retrievd, IR; Classcd Modds of IR; Probabilisic Modd;
Alternative Probabilistic Models;, Probabilistic System.



1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacao

Segundo Crestani (2000), a aproximacdo da probabilidade com recuperacéo
de informacdo, foi gpresentado primeiramente por Maron e Kuhns. Desde entéo foram
criadas diferentes técnicas, testadas e aplicadas, especidmente por Maron e Cooper,
Rijsbergen, Croft e Turtle e por Furh e Robertson.

As literaturas na agproximacdo probabiligtica, a@é mesmo pelos autores
mencionados, tém se mogtrado denso, muito técnico e de dificil visudizagd. Os novos
modelos probabilisticos desenvolvidos tém tido um firme fundamento e grande
utilidade.

Novos modelos e ferramentas estdo sendo desenvolvidos, no intuito de
minimizar o tempo e aumentar a eficacia do processo de consulta Com o advento da
Rede Mundia de Gmputadores — (Internet), muitos esforgos estéo sendo aplicados com
0 intuito de se criar model os que se adaptem a esta nova realidade.

Hoje em dia muitas informagbes estéo digooniveis, mas exisem aguns
aspectos que devem ser melhorados, tais como: seguranca, velocidade, autenticidade de
informagdes e principdmente a recuperacéo de informagbes, que € o foco deste

trabalho.
1.2 O Problema da Pesquisa

Um dos grandes problemas em recuperar informagdes, é o retorno muito

grande de documentos, onde o0 usuario ndo tem tempo habil para filtragem e sdecdo



dessas informacBes. Um outro fator importante € o estudo da red necessdade do
usuario, pois muitas frases podem conter vérias interpretages.

Objetivo geral: Estudar conceitos e modelos de Recuperacéo de
Informacdo (IR), assm como estudar e andisar aguns sstemas que adotam modeos
probabilisticos em IR, visando compreender os avangos e deficiéncias no campo da IR.

Obj etivos especificos:

Estudar tipos, conceitos e objetivos da IR;

Andisar adiferencaentre dados e informagoes,

Estudar modelos de recuperacéo de informagdes, fornecendo uma
abordagem especiad sobre os model os probabilisticos;

Estudar as caracteristicas de aguns sstemas de recuperacéo de
informagoes;

Esudar a aplicabilidade de modelos probabiligticos, através de
sistemas de recuperacéo que adotam tais model os;

Efetuar uma andise dos modelos e Sstemas de IR em bases textuais.

1.3 Justificativa e Relevancia

Preservar  informagBes para consultas  futuras €  um  procedimento
imprescindive, tanto no passado como para o presente. Cada dia que passa aumenta-se
a quantidade de documentos e a necessidade de informagbes. Um dos fatores agravantes
deste processo, é a qudidade e a velocidade da procura destas informagoes.

Com o advento da Internet, o processo da busca de informacdo se
intengficou, e consequientemente a velocidade passou a ser um ponto muito importante.

Faz-se necess&io 0 estudo do mecanismo de funcionamento de sstemas de buscas de



informacfes, para compreender o que estd sendo desenvolvido, no intuito de manter a
qudidade e a velocidade.

Cada dstema possui caracteristicas proprias trabalhando com determinado
mecanismo de recuperacd0 de informagbes. Torna-se importante 0 estudo destes
sstemas, para a compreensdo de diversas formas de busca de informagdes, e como cada
Sstema trata a qualidade e o tempo de busca destas informagbes. Como cada sstema
adota um modelo de recuperacéo diferente, optou-se neste trabalho, sSstemas que
trabaham com modelos probabiligticos de recuperacdo de informagcdo em bases

textuals.
1.4 Métodos de Desenvolvimento da Pesgquisa

ApGs a revisio da literatura relaiva aos conceitos, paradigmas e problemas
sobre IR, foram efetuadas pesquisas em bibliotecas digitais, visasndo modeos que tratam
sobre IR.

Pogteriormente foram efetuadas pesquisas em  bibliotecas digitais, visando
model os e abordagens probabiligicas em IR.

Para a confirmacdo da relevancia de alguns modelos, foram efetuados contatos
com empresas e autores de publicagbes cientificas. Tais contatos, foram importantes
para detectar alguns dos principais Sstemas que adotam modelos probabiliicos na
procura de informagdes.

Logo ap6s foram efetuadas diverses pesquisas, visando hbibliografias e
empresas que desenvolvem sstemas probabiligticos em IR, a fim de descrever 0 seu

funcionamento, caracterigticas, resultados e o tipo do modelo probabilistico adotado.



Por fim, apls a descricdo dos modelos e sstemas, parte-se para a andise e

posteriormente para conclusdes e sugestdes.

1.5 Limitagbes do Trabalho

O trabaho proposto estuda modelos de recuperacéo de informagdes com
énfase nos modelos probabilisticos. Este trabaho também esta limitado a0 estudo dos

sstemas INQUERY, THISL e OKAPI de recuperacéo de informacao.

1.6 Estruturado Trabalho

O presente trabaho esta organizado em sais capitulos, distribuidos da
seguinte forma:

O capitulo 1 gpresenta os objetivos da pesguisa, judtificativa e rdevancia do
traba ho, metodol ogia de desenvolvimento, limitagdes e estrutura do traba ho.

O capitulo 2 apresenta a busca do referencid tedrico sobre recuperacéo de
informagdes, visando estudar paradigmas, objetivos, definiches, tipos de recuperacdo e
modelos classicos em recuperacdo de informagdes. Efetuou-se uma abordagem sobre
cada um dos model os cléssicos citados.

No capitulo 3, todos os esforgos foram direcionados para definicbes e busca
de modelos probabilisticos em recuperacdo de informacdo. Efetuou-se uma abordagem
mais detalhada sobre cada um dos model os probabilisticos rel atados.

Ja no capitulo 4, os esforgos foram para detectar e descrever sistemas de IR,

gue adotam model os probabilisticos em seu funcionamento.



No capitulo 5, tratou-se da andise dos modelos e sistemas propostos, e no
capitulo seguinte, conclusio e consderagbes em que se demonstra 0 acance dos
objetivos.

Ao find sfo colocadas as fontes de referéncia, com as obras citadas e

consultadas.



2 RECUPERACAO DE INFORMACOES

2.1 Introducao

Recuperacdo de Informacdo se divide em armazenamento, organizacdo e
aces0 a itens de informacdo. A representacd0 e organizacdo das informagles, deveriam
s aos interessados, uma tarefa facil. A questdo da necessdade de informagdo do
usu&rio, ndo € um problema simples.

N&o existe uma relacéo clara entre a hecessidade de informacdo do usuario e
a interface de procura de informacbes. O usuaio primeiramente precisa traduzir sua
necessdade, para depois solicitar a consulta aravés de uma ferramenta. Esta traducéo
produz um conjunto de paavras-chaves ou lisa de termos, a qua faz um resumo da
necessidade da informacdo do usu&io. Algumas informagBes podem ser relevantes ou

irrd evantes ao usu&rio.
2.2 Historia

Segundo Baeza Yates e Ribero Neto (1999), o homem vem organizando
suas informagcBes para uma posterior recuperacdo. Um  exemplo cléssico dessa
organizacao € o indice de um livro.

Com o aumento de informacles, técnicas especidizadas foram necessirias
para recuperar tais informagbes, de uma forma segura e rdpida Uma técnica muita
conhecida, é 0 de associar adgumes paavras sdecionadas a sua  informac@o

correspondente.



Os indices sempre foram um ponto fundamenta em sstemas de informacao.
Durante muito tempo foram criados indices manuamente. Muitas empresas anda
adotam indices manuais para recuperar cadastro de clientes ou pacientes.

As hibliotecas estavam entre as principais instituicoes
para adotar sistemas de Recuperacgdo de Informacéo. Na
primeira geracdo, os sistemas adotavam catdlogos de
cartéo, onde permitia procurar obras por nome de autor e
titulo; na segunda geracdo, permitiam procurar obras por
titulos de assunto, através de palavras-chave(keywords) e
instalagbes de questdes mais complexas, na terceira
geracdo, interfaces melhoradas, formas eletrénicas e
hypertexto foram desenvolvidas para a busca. (BAEZA
YATES RIBEIRO NETO, 1999, p.07).

Os dgstemas de busca de informagbes em redes informatizadas, continuam
adotando indices parecidos como usavam os bibliotecarios tempos atrés. Mas houve
agumas mudangas fundamentas em virtude da tecnologia e a explosio da Rede
Mundia de Computadores - Internet. Primeiro, o custo de acesso a véaias fontes de
informacdo ficou mais acessivd, o que posshilitou um dcance maor de audiéncia
Segundo, 0s avangos na &ea da comunicacdo digital proveram maior acesso a
informagBes. Mesmo que um usuaio estga longe, e que necessita de informacdo, pode
ter acesso aela

Segundo Baeza Yates e Ribeiro Neto (1999), pea primeira vez na historia,
muita pessoas tém acesso livre a uma quantidade satisfatdria de publicagbes e
informacdes.

Segundo Weide (2001), por volta dos anos oiterta, foram propostas uma

nova técnica em sstemas de recuperacdo de informacBes, Processo de Linguagem



Natural (NLP). Os sstemas que adotam edta técnica, compartilham textos dentro do
documento com uma seqiéncia dgnificante de paavras, a0 invés das sequéncias de
caracteres.

Por volta dos anos noventa, quando os recursos da multimidia ndo pareciam
mais adgo disante, e com o0 acetdve caminho cognitivo de representacdo de
informacdo, os problemas em recuperar informacBes comecam a aumentar. Os usuarios
gradativamente ndo procuravam mais textos em documentos, mas também informagoes
contendo sons, imagens ou video. Felizmente, neste periodo as formas digitas de
armazenamento foram aperfeicoadas.

Com o avango, 0s documentos ndo estavam mais gpenas em estantes, mas
também em uma forma acessivel em computadores. Agora, podendo ter acesso a0
contetido da informacdo diretamente em um documento, a tarefa de um dstema de IR

aumentou intensamente,

2.3 Paradigmas em Recuperacdo de Informacéo (IR)

Segundo Weide (2001), o termo arquivo € uma lembranca do uso estético de
uma colecéo de documento em um recipiente de informacBes. Documentos sGo objetos
passivos, esperando ser recuperados pelos seus pesquisadores. O nome desta atividade é
Recuperacdo de Informacdo. Os papéis podem ser invertidos, tornando os documentos
aivos, tentando achar pessoas para 0s quais €es sfo atraentes. Isto € especidmente
pertinente & Internet, onde informagbes sfo oferecidas, e ndo se pode acompanhar os
vestigios de todos os novos desenvolvimentos. Os filtros sfo introduzidos como um
agente ativo de informagdes. Os documentos s20 corretamente organizados e orientados,

podendo também se tornar elementos ativos.



O gerenciador de arquivos e documentos pode ser chamado de Sistema de
Recuperacdo de Informacdo (IRS). Em arquivos cléssicos, 0 sstema € completamente
dirigido por processadores humanos. O personagem mais importante € o bibliotecério,
gue é o intermediador entre o cliente, 0 Sstema e 0s arquivos. Em modernos sistemas,
processadores humanos séo substituidos por maquinas. A intencdo desta subgtituicéo é a
congrucdo de IRS mais eficientes. Entretanto, ao subdtituir pessoas por magquinas,
inida-se 0 problema da construcéo de interfaces que imitem os seres humanos do modo
mais perfeito possivel.

Segundo Weide (2001), quando os pesgquisadores consultam por um
arquivo, pode-se diginguir dguns paradigmes.

- Os pequisadores possuem gpenas adgumas informagbes néo especificas
sobre a sua necessdade de informac@o, e tenta tranamitir esta necessidade
a0 IRS. Pode-se chamar estafazedef or nul acéao;

- O IRS possui 0 conhecimento globa do conteldo dos documentos nos
arquivos, e tenta investigar de peto este conteldo a pedido dos
pesquisadores. Pode-se chamar esta fase de combi nagao. O contetido do
documento é descrito em uma caracterizacd. A formagdo dedta
caracterizacdo € chamada de i ndexacédo. Desta car acteri zacao o
IRS pode estimar a relevancia do documento. Pode-se notar que a estimagéo
desta relevancia pode diferir daidéia de relevancia do pesquisador;

- Os documentos que sdo julgados relevantes devem ser gpresentados ao
pesquisador. Esta fase pode ser chamado de apr esent acdo. Em uma
biblioteca convenciond, o bibliotecatio pode oferecer documentos

rdevantes efetuando uma sdecdo. Aproximagbes mais sofidticadas sfo
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possivels, porém um IRS automatizado pode oferecer gpenas 0 sSUM&io em

ordem para que poderiormente 0 usuaio sdecione os  documentos

relevantes.

Os paradigmas citados acima nos acompanham desde os anos cinguenta,
guando o campo da IR estava emergindo no reino das Ciéncias Bibliotec&ias. Com o
gparecimento de padrbes como TEX, SGML e HTML, as estruturas dos objetos textuals
puderam ser nomeadas. Porém, conhecer somente a base da estrutura ndo € o suficiente
para descobrir a informacdo contida no objeto de informagdo. Por isso modernos IRS,
usando Inteligéncia Artificid e Teoria da Probabilidade, estéo sendo desenvolvidos para

uma melhor desempenho da recuperacéo.

2.3 Recuperacao de I nfor magdes e Seus Objetivos

Ultimamente tem crescido muito a necessdade de se recuperar informagOes,
e o0 primeiro objetivo é a classficagdo dos documentos Uteis no conjunto de
informacdes.

Hoje em dia, segundo Baeza Yates e Ribeiro Neto (1999), recuperacéo de
Informacdo incorpora o0s conceitos de modelagem, classificacdo de documentos,
filtragem, interfaces, linguagem, €tc.

A visdo tendenciosa da rpida disseminacdo, entre os usuarios dos modernos
computadores pessoais, de feramentas de IR para multimidia e aplicagbes de
hypertextos, tem prevalecido por muitos anos.

A Internet eda se tornando um depdsito universa de conhecimento humano
e cultura, no qua tem dado uma grande colaboracdo de idéas e informagBes numa

escala nunca vista antes.
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2.4 Problemas Abordados

Algumas questdes 20 importantes de serem abordadas, por exemplo: apesar
da tecnologia e dos avancos na &ea da IR, pessoas acham uma tarefa &rdua recuperar
informagdes que satisfacam suas necessdades. Técnicas mals precisas S80 necessarias
para que a qualidade de recuperacéo possa melhorar. Gom 0 aumento da necessidade de
informagdes, fica dificil saber quais as técnicas de recuperacdo que tratam os indices
mais rgpidamente e tempo menor de resposta. Um ponto muito importante € saber como
estudar o comportamento dos usuarios, a fim de saber 0 seu red interesse em uma busca
de informaces.

Segundo Baeza Yates e Ribeiro Neto (1999), o comércio eetrbnico é uma
tendéncia principd e mundid. Em uma transacéo eetrénica, muitas vezes, o comprador
necessita enviar a0 vendedor o nimero do seu cartéo de crédito. Tas informagdes
poderiam ser interceptadas, ocasonando transtornos para o comprador. Técnicas de
criptografia para a codificacdo e autenticacdo automatica, S80 recursos usados por varias
ingtituicOes, para a seguranca do comprador.

Exigem muitas outras preocupacdes que precisam s andisadas, tais como
a dos direitos autorais e patentes impossibilitando o crescimento das grandes bibliotecas
digitals, e a dos direitos a privacidade, por um lado pode denegrir muitas vezes uma

imagem, por outro impossibilita o crescimento de informacdes na Internet.

2.5 Definicdo

Hoje conta-se com um grande nimero de informagdes, segundo CRESTANI
(1991) eéas podem ser textuais, visuais ou auditivas. Como consequiéncia os bancos que

amazenam tas informagbes estdo se tornando cada vez maiores. A IR trata em
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desenvolver recursos para recuperar informag0es, independente do tamanho do banco
de dados. Normamente um sistema de IR conduz o usua&rio aos documentos que iréo
melhor possibilitar a satisfacdo de suas necess dades.

Um usu&io que necesste de uma informacdo, devido a grandeza do banco
de informagdes, precisa do auxilio de uma ferramenta chamada IRS. Ao contrario de um
sstema tradicional de base de dados, o IRS ndo fornece uma resposta exata, mas um
ranking de documentos com informagbes relevantes, os bons IRS apresentam
primeiramente os documentos com maor Smilaridade com a pergunta, cas0 estes
documentos sgam irrdlevantes, o usuaio reformula a pergunta para um novo ranking de

documentos, conforma a figura abaixo, descrita por (CRESTANI, 1998).

Figura 01: Esquema de um Processo de Recuperacgao de | nformacdes

Pergunta > Repr esentacdo
da Pergunta

Similaridade

Documentos
Ordenados

Documento > Representacéo
do Documento

Fonte: CRESTANI, F. et al. “Is this document relevant? ... probably”: a survey of probabilistic modelsin
information retrieval. ACM Computing Surweys, New Y ork, v.30, no.4, p. 528-552, Dec. 1998.

O ranking é uma colecéo ordenada de uma lista de documentos devolvidos
que reflete a redevancia destes documentos em rdacdo a pergunta do utilizador.
Documentos no topo da ligta sBo considerados como mais relevantes. Exisem varios
problemas referentes a IR, o tamanho do ranking de documentos recuperados, a andise
seméantica do pedido, compreensio da linguagem naturd, pdavras com Vé&ias

interpretagdes, uso de pronomes e dipses para evitar repeticdes e 0 uso de metéforas
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expressando outros pensamentos. Os dois problemas principais em IR s80, 0s Sinénimos e 0s
polisémicos. Os sinbnimos sdo conjunto de paavras que detém o mesmo significado; os

polisémicos s palavras ou expressdes que possuem varios conceitos ou pensamentos.

2.6 Conceitos Basicos

A recuperacdo basicamente requer tratamento tanto do lado do usuario como do
lado do documento. Segundo Baeza Y ates e Ribeiro Neto (1999), o usuério de um IRS, tem que
traduzir sua necessidade de informagdo em uma linguagem que o sistema possa entender. O
sistema relaciona um conjunto de palavras com a informacdo propriamente dita. O processo de
procura do usuario por umainformaco Util chama-se IR.

Existem diferencas entre recuperacdo e navegacdo. Por exemplo, um usuario
poderia estar interessado em uma musica, quando 0 usuério estiver procurando informagdes
sobre musicas, poderia achar documentos que descrevem sobre o MP3. Lendo documentos
sobre MP3 poderia achar informagdes sobre aparelhos eletrénicos que reproduzem musicas
gravadas em MP3, e assm por diante. Neste caso, pode-se dizer que 0 usu&io esta
simplesmente navegando ou folheando os documentos.

Em um processo de recuperacdo, os objetivos e 0s propdsitos sdo mais objetivos e

definidos, e tendem a mudar durante a interagdo com o sistema.

Figura 02: I nteracdo do usuério com o sistema de recuperacao por tarefas distintas

Fonte BAEZA YATES, R.; RIBEIRO NETO, B. A. Modern information retrieval. New York: ACM
Press ; Harlow: Addison-Wesley, 1999. 513p.
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Segundo Baeza Yates e Ribeiro Neto (1999), a figura 02 nos mostra que
navegacdo e recuperacd0 ainda sfo coisas didintas. Bibliotecas digitais modernas e
interfaces de rede, podem combinar estas duas tarefas, a fim de prover uma mehor
capacidade de recuperagao.

Historicamente os documentos s8o representados por um jogo de condicles
de indices ou pdavras-chave. Edtas paavras-chave poderiam ser ligadas diretamente a0
texto ou ser especificadas por um assunto. Em gerd pode-se dizer que edtas pdavras-

chave apresentam uma visao |6gica do documento.

Figura 03:Visao | 6gica de um documento de texto completo para um conjunto de termos ordenados

/ / — N

A
Y

ou manual

Acentos, Artigos, | Identificagio | Paavavras Ordenagso
Documentc €spagos, €fC. ; conectivos do Grugo . 7| emoomum. : automatica

Estruturade
Reconhecimento

v v v v v v
Estrutura TEXIO COMPIELO e e et m e e mm e n e e 1 €7 MOS OFdenados

Fontee BAEZA YATES, R.; RIBEIRO NETO, B. A. Modern information retrieval. New York: ACM
Press ; Harlow: Addison-Wesley, 1999. 513p.

A passagem de um texto completo para um conjunto de paavras-chave se
processa primeiramente pelo reconhecimento da estrutura dos documentos, identificar
as padavras através da andise |éxica; remocéo das paavras com freqliéncia eevada
(stopwords); deteccdo de termos equivaentes, frases-nome ou grupo de nomes e dos

snonimos, geracd da edrutura do indiceTendo como resultado um conjunto de
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paavras que representam O texto, ou sga, um texto completo para uma representacéo

mai's especifica
2.7 Recuperacéo de Dados x I nfor magoes

Weide (2001), aborda a diferenca entre recuperar dados e recuperar

informagdes, podemaos ver no quadro seguir.

QUADRO | : Diferenca entrerecuperacao de dados e recuperacéo deinformacéo

Argumentos Recuperacdo de Dados Recuperacao de
I nfor magdes
A representacdo das Tipos de objetos e fatos | Informagéo
informagOes armazenadas. || sdo bem definidos. desestruturada.
M étodo deresponder auma | Direto, atravésdefatos. | Informacdo que contera os
solicitacdo de infor macao. provaveis dados requeridos
pelo usuario.
A relacdo entre a questdo Satisfeito ou ndo Uma alta probabilidade de
formulada paraosstemae | satisfeito satisfacdo do usuario.
a satisfacdo do usuario. (deterministico).
A definicdo paraum Podeo sistemarequerer | Podeo sistema satisfazer a
sistema eficiente. os dados perdidos? necessidade de infor magéo
do usuério?

Fonte: WEIDE, Th. P. van den. Information Discovery, 2001.

Segundo Baeza Yates e Ribeiro Neto (1999), recuperacéo de dados, num
contexto de IR, consite em determinar quais documentos contém as paavras-chave
para a necessdade do usuario. Isto ndo satisfaz bastante a necessidade de informagéo do
usu&io. Um fato importante é que 0 usu&io da IR eda interessado em recuperar
assuntos no conjunto de dados, que satisfacam a sua necessdade. A linguagem da
recuperacao de dados, tem por objetivo recuperar todos os objetos que satisfacam
claramente as condigbes definidas pelas expressOes regulares ou dentro de uma

expressio da agebra relaciond. Assm, em um sistema de recuperacéo de dados, um
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amples ero no objeto no melo de milhares de informagles recuperadas, sgnifica uma
fdhatotd.

Em um IRS, segundo Baeza Yates, Ribeiro Neto (1999), os objetos
recuperados podem ndo Sser precisos e pequencs erros podem ser ignorados. A principa
diferenca é que na IR usudmente € usada uma linguagem de texto natura, e que nem
sempre S0 bem estruturadas e podem ser semanticamente ambiguos.

A recuperacdo de dados prové solugdes para 0 usu&rio de sstemas de base
de dados, mas n&o soluciona o problema de IR a respeito do assunto. A dificuldade néo
eda apenas em saber a forma de extracdo destas informagfes, mas também em saber
como 0 usuario decide a relevancia das informagbes recuperadas. Assm, a nocéo de
redevancia eta no centro da IR. O primeiro objetivo € recuperar 0 méximo de

documentos relevantes possivels e 0 minimo de ndo relevantes.

2.8 A Organizacao dos M odelos em Recuper acdo de I nfor magéo

A caracterigtica principad do modelo booleano € que os documentos e
gueries (necessidade de informacéo do usuario) sfo representados por um conjunto de
termos indices; no modelo vetoriad, documentos e queries sG0 representados por vetores
em um espaco t-dimensond; no modelo probabiligico, o sstema de modelagem dos
documentos e queries sB0 representagbes baseadas na teoria probabilisticas A diante
estudar-se-a com maiores detalhes, os trés modelos classcos em IR: Booleano, Vetor
Espacid e o Probabilistico. Ao longo do tempo, muitos paradigmas foram relatados em
cada modelos, entéo foram proposas agumes dternativas que moddavam tas
paradigmas, ou sga, muitos conjuntos teodricos ageébricos e probabiligticos tém sdo

propostos.
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Exigem adguns moddos dterndivos que vém se destacando, logo em
seguida estar-se-a mencionando alguns deles. Com respeito a0 modelo tedrico pode-se
citar 0 modelo Fuzzy e o Booleano Egtendido; a0 modelo agébrico pode-se citar o
Vetor Generdizado, Indexacdo Semantica Laente e Redes Neurais, a0 modeo
probabilistico pode-se citar as Redes de Inferéncia e Redes de Confianca Existem
modelos que aém das referéncias do contelido do texto, 0 modelo faz referéncias na
estrutura, normalmente em textos escritos. Neste caso, tem-se um modelo estruturado.
Pode-s= classficar 0os modelos edruturados da seguinte forma modelo de néo-
sobreposicdo de listas e modelos de nés gproximados. Nos modelos de Browsing
(navegacdo), destacamse os modelos: Plano, Edtrutura Orientada e Hipertextos. Estara

sendo mostrado a seguir uma visao da classificacéo dos moddosem IR.

Figura 04: A organizacéo dos model os em recuperacao de | nformagcao.

Conjunto Tedrico

Fuzzy
Booleano Extendido

— Modelos Classicos
Modelos Classicos Vetor Generalizado
Recuperagio: Boolearlol Indexacdo Semantica Latente
T : Vetorial - Redes Neurais
a Ad Hoc Probabilistico
r | Filtragem \
& Prbabilistico
f Modelos Estruturados Redes de Inferéncia
a Lista de ndo-sobreposigéo Redes de Confianca
Navegacio N6s aproximados
Navegacao
Plano
Estrutura Orientada
Hipertexto

Fontee BAEZA YATES, R.; RIBEIRO NETO, B. A. Modern information retrieval. New
York: ACM Press; Harlow: Addison-Wesley, 1999. 513p.
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Figura 05:Modelos mais fregiientes de IR associados com a tarefa do usuario e a visao
|6gica do documento.

Visédo Légica dos

Documentos

Termos Indice

Texto Completo

Texto Completo +
Estrutura

Modelos Classicos
Conjunto Teo6rico

Modelos Classicos
Conjunto Teodrico

ke Recuperagéo Algébrico Algébrico Estruturado
% Probabilistico Probabilistico
l_
= Plano Estrutura Orientada
Navegagao Plano Hipertexto Hipertexto

Fontee BAEZA YATES, R.; RIBEIRO NETO, B. A. Modern information retrieval. New
York: ACM Press; Harlow: Addison-Wesley, 1999. 513p.

2.9 Recuperacdo Ad-hoc e Filtragem

Exisem dois tipos de recuperacdo: ad-hoc e filtragem. Em um Sdema
convenciond de IR, os documentos na colecdo permanecem relativamente estéticos,
enquanto que novas queries sB0 enviadas a0 Sstema. Este processo de recuperacéo,
recentemente foi nomeado de ad-hoc. Entretanto em um sSsema, enquanto que as
gueries permanecem relativamente estédticas, novos documentos estdo sendo introduzido
no sstema. A este processo de recuperacdo pode-se chamar de filtragem. Tipicamente a
filtragem indica a0 usu&io, os documentos que possam ser relativamente interessantes
paraee.

Existe uma vaiacédo da filtragem chamada de routing, que é interessante
para 0 usuario, pois 0 Seu objetivo é recuperar um conjunto pegqueno de dbcumentos, e
gue os documentos mais relevantes sBo colocados no topo da lista. A routing apesar de
ser interessante, ndo é muito popular nos sstemas, pois € muito complexo determinar 0

tamanho minimo de documentos rel evantes.
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Edar-se-4 sendo relatando mais a diante a recuperacdo ad-hoc e as
necessdades de se desenvolver modelos e dstemas que possam compreender ao

mé&ximo,a necessidade de recuperacéo do usuario

2.10 Text Retrieval Conference (TREC)

A Conferéncia de Recuperacdo de Texto (TREC), co-patrocinado pelo
Ingtituto Naciona de PadrGes e Tecnologia (NIST) e a Agéncia de Defesa Avancada de
Projetos de Pesquisa (DARPA), teve sou inicio em 1992 como pate do sstema
TIPSTER Text Program. Seu propdsito era gpoiar pesquisa dentro da comunidade de
recuperacdo de informacdo, dando infra-estrutura necesséria para ampla avaliacéo de
metodologia de recuperacdo de texto. Em particular, a TREC tem as seguintes metes:
Encorgar pesquisas em recuperacdo de informacdo baseados em teste de
grandes colegoes,
Aumentar a comunicagdo entre indlstria, academia, e governo, criando
um foro aberto para atroca de idéias de pesquisa;
Acderar a transferéncia de tecnologia de laboratdrios de pesguisa em
produtos comercials, demondrando mehorias  dgnificativas em
metodol ogias de recuperacéo em problemas do mundo-red;
Aumentar a disponibilidade de técnicas de avdiaches apropriadas, para
0 U0 das indidrias e academias, inclusive desenvolvimento de técnicas
novas de avaiacdo mais gpliciveis a Sstemas atuais.
TREC é supervisonado por um comité que consste de representantes do
governo, indlstrias e academia. Para cada TREC, a NIST, prové um conjunto de teste

de documentos e perguntas. Os participantes dos sistemas de recuperacéo da TREC,
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devolvem para a NIST, uma lista de documentos recuperados e ordenados. A NIST
agrupa os resultados individuamente para a avdiacéo dos resultados. O ciclo de TREC
termina com um semin&io anud, para que os paticipantes possam compartilhar suas
experiéncias.

O nimero de participantes tem crescido muito ultimamente. Sessenta e sais
grupos que representavam dezesseis paises, participaram em TREC-8 (novembro de
1999). A TREC teda coleches de softwares de avaliaches que estdo disponivels a
comunidade de pesquisa de recuperagdo, assm organizagdes podem avdiar seus
préprios sistemas de recuperacdo a qualquer hora. Dobrou-se 0 nimero de sstemas de
recuperacao desde a TREC-1.

A TREC testa colecOes redigticamente v&ios sstemas de recuperacéo, e a
maioria das méguinas comercias de hoje, inclui tecnologia desenvolvida primeramente
pela TREC. Pode-se consderar hoje, a TREC como um padréo de quaidade de

software na area de recuperacdo de informacéo.

2.11 Modelos Classicos

Segundo Baeza Y ates e Ribeiro Neto (1999), a caracterizacdo de um modelo
de Recuperacdo de Informaggo é um quarteto D, Q, F, R(g;,d;), onde /D/ € um conjunto
composto de representacOes para 0os documentos da colegdo; /Q/ é um conjunto de
representacies para 0 usuaio que necessta de uma informagéo; /F/ é um sSstema de
modelagem das representagcfes dos documentos, perguntas e seus relacionamentos;
R(g,d)) € uma fungdo que ordena a associagdo entre a necessdade de informagao (q;)

pertencente a Q, e a representacdo do documento (d) pertencente a D. Esta funcéo
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define uma ordem de importancia entre os documentos em relacdo a pergunta do
usuario.

Entre as diversas necessdades da IR, pode-se dizer que uma deas é
encontrar modelos que tratem incertezas e ferramentas que possam tratar com mas
eficiéncia o conhecimento impreciso. E uma tarefa muito dificil construir modelos
inteligentes, capazes de assmilar ared interpretacdo de uma solicitacdo.

Exigem hoje em dia muitas pesquisas experimentais em IR. Uma ddas é
encontrar meios para avdiacdo do desempenho de um sstema de IR, outra linha tem
colocado seus esforcos em estudar todas as pessoas envolvidas num sstemade IR.

Sabe-se que um dos maiores bancos de informagdes € a Internet. Em virtude
disso muitos estudos sdo direcionados em criar modelos e ferramentas que aumentem a
eficiéncia da busca de informagdes na maior rede de computadores.

Segundo Baeza Yates e Ribeiro Neto (1999), exisem vé&ios modelos que
caracterizam a Recuperacdo de Informacfes, e que serdo citados adiante. Em relagcéo

a0s modelos ndo probabiliticos, seré tratado apenas os Modelos Cléssicos de IR.

2.11.1 Modelo booleano

Sabe-se que o modelo booleano, é baseado na dgebra booleana. Pela sua
smplicidade e praicidade, ete moddo de fé&cil assmilacdo, tem Sdo gplicado em
véarios ssemas, e em particular sstemas bibliogréficos.

Mesmo sendo de smples compreensdo e de semantica precisa, este modelo
possui limitagbes, ndo conseguindo expressar uma hecessidade através de expressdes.
Entretanto, tanto no passado como no presente este modelo recebe 0 seu destaque, pois

muitos sistemas necessitam trabalhar com valores precisos sem pesos intermediarios.
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Este moddlo verifica se os termos ordenados estdo ou nd no documento,
ndo tendo dternativas intermediarias. Ele prediz se este documento € ou néo relevante,
ouU sga, o retorno € um vaor bindrio {0,1}. Sga a smilaridade do documento (dj) em
relacdo aquery (q), temos.

sm(dj. ) = i1 ® Sesim(dj,q) =1, o documento (dj) € relevante paraaquery (q);
4 _%O ® Sesim(dj,q) = 0, 0 documento (dj) eirrdevant eparaaquery (q);
Um grande problema deste modelo, é a possibilidade de recuperar poucos

documentos ou muitos documentos. Entretanto adguns Sstemas de IR necesstam

trabalhar na.l6gica Booleana, néo necessitando de pesos intermediarios.
2.11.2 Modelo vetorial

Em IR muitas vezes a préica de um modelo Booleano, que usa pesos
bindrios, ndo é muito eficiente. Exigem varios ssemas IR que trabaham com vaores
gproximados, necesstando de pesos intermediarios em sua estrutura. Muitos modelos de
IR adotam o rank de documentos. O modedo vetorid é bem aceito devido a sua
smplicidade.

O Modeo Vetorid, segundo Baeza Yates e Ribeiro Neto (1999), reconhece
gue 0 uso de pesos bindrios é muito limitado, e propde uma condicdo intermediaria. 1sto
€ redizado, nomeando pesos ndo-bind&rios para indexar condigbes em questfes e em
documentos. Estes pesos andisam 0 grau de dmilaidade entre um documento
armazenado em um sstema e a query do usuario. Apds esta andlise, 0s documentos sfo
ordenados em ordem crescente em grau de smilaridade. Um resultado importante, é que
0 resultado obtido € um conjunto bem mais preciso do que o conjunto obtido pelo

moded o Booleano.
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Neste modelo, o documento (dj) e a query (g) do usuario sdo representados

como um vetor t-dimentiond.

Figura 06 : O cosseno do angulo 7 é substituido pelo seno(dj,q)
dj

>

q

Fontee BAEZA YATES, R.; RIBEIRO NETO, B. A. Modern information retrieval. New
York: ACM Press; Harlow: Addison-Wesley, 1999. 513p.

Este modelo propde uma avdiacdo no grau de smilaridade do documento

® ®
em relacdo a sua query, e nas correlacles entre os vetores dj e g, como mostra a figura

06. Edta corrdlacdo pode ser quantificada pelo cosseno do angulo entre os dois vetores,

onde 0 cosseno do angulo é equivaente a férmula abaixo:

® ® o

dj q atIWIJXW
G 1xlal R X&' W,

seno(dj,q) = (01)

onde (dj) sdo os documentos, (g) Sdo as queries, (wi;j) € 0 peso de ada
documento e (w; ) € 0 peso de cada query.

As principais vantagens deste modelo sf0: 0 esquema de pesagem de temo
melhora o desempenho da recuperacdo; sua edratégia permite recuperacdo de
documentos que gproximam as condigdes das queries, e 0 grau do cosseno permite

ordenar os documentos de acordo com a semelhanga com a questéo.

2.11.3 Modelo probabilistico

O modelo Probabilisico em IR data por volta dos anos 60, porém

definitivamente introduzido por em 1976 por Robertson e Spark Jones, conhecido mais
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tarde como Moddo de Independéncia Binaria (BIR). O modelo probabilistico foi tavez
o primeiro moddo IR com uma firme fundamentacéo tedrica.

Segundo Baeza Yates e Ribeiro Neto (1999), o modelo probabilistico tenta
recuperar informagdes usando a teoria da probabilidade. Dado uma query do usu&io, ha
um conjunto de documentos que contém exatamente 0s documentos relevantes, e
nenhum outro. Dado uma query, o0 retorno seria um conjunto de resposta ided. Um
grande problema, é ssber as propriedades dgnificativas dessa resposta ided. Edta
SUposicao permite gerar uma descricdo probabilistica preliminar do conjunto de resposta
idedl, que é usada para recobrar o primeiro conjunto de documentos.

O principio da hipétese probabilistica, segundo Baeza Yates e Ribeiro Neto
(1999), revelam que: dado ao usu&io uma query () e um documento (dj) na colecdo, o
modelo probabilistico estima a probabilidade do usuaio achar o documento (dj)
rdlevante. O modelo determina que esta probabilidade de relevancia depende somente
da query e da representacdo do documento. Além disso, 0 modelo determina que existe
um sub-conjunto de todos os documentos que o usuario pretende como resultado de sua
busca para a query (g). O resultado ided, que € denominado por (R), deve maximizar
toda probabilidade relevante para o0 usu&io. Documentos no conjunto (R) séo previstos
s relevante para a query. Documentos fora deste conjunto sB0 previstos ser néo
relevantes.

Esta hipétese é bastante preocupante porque ndo declara explicitamente
como computar a relevancia das probabilidades. Na verdade, nem mesmo o espaco da
amostra que € usado para definir ta probabilidade € dado. Dado uma query (g), o

modelo probabilistico determina que para cada documento (dj), como uma medida de
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Smilaridade paraa query, arelacio Pg}?;ﬁ’j”;??;:rg‘g» que cacula a probabilidade
do documento (dj) ser relevante paraaquery (q).

O objetivo deste modelo é estimar R(dk/R), a probabilidade do documento
dk, dentro do conjunto de resposta ided (R), ser relevante para a questdo . Para
computar Py(dk/R), 0s IRS's deve de adguma forma, representar e armazenar 0s
documentos. Os IRS's freqlentemente representam o documento por um conjunto de
palavras conhecidas, os termos indices. No gerd, os termos indices sBo agquelas palavras
do documento que ficam no topo da listas (lista das paavras comuns). Edtas padavras
S80 obtidas freglientemente, removendo-se os prefixos e sufixos.

Inicia entéo, uma interacd com 0 usu&io, com O propdsito de melhorar a
descricéo probabilistica do conjunto de resposta ided. O usuario andisa os documentos
recobrados e decide os relevantes ou ndo. O Sstema usa edta informagdo para refinar a
descricdo do conjunto de resposta ided. Repetindo-se muitas vezes este processo,
exidiria entdo uma evolugdo e conseqlientemente uma gproximacdo do conjunto de
resposta ided. Assm, o usu&io deverd ter em mente no principio, a necessdade, para

prever o conjunto de respostaiided.

2.11.4 Modelo fuzzy

E muitas vezes introduzido a ldgica déssica no dia-a-dia de uma forma
unidmensiond. Com a introducéo da logica Fuzzy, condtatado sua eficiéncia em vaias
Stuacles, seu conceto tem Sdo aplicado em véaios sdemas, egpecidmente em
gdemasdelR.

Segundo Baeza Yates e Ribelro Neto (1999), documentos e queries séo

representados pelas descricbes de paavras-chaves, que so parcidmente relacionados
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aos reais contelidos semanticos dos respectivos documentos e queries. Como resultante,
a unido dos documentos com os termos da query € gproximado ou vago, ou sga, parcid.
Isto pode ser aceito, consderando que cada termo da query define um conjunto Fuzzy e
cada documento possui um grau de Smilaridade (usuamente menor que 1) neste
conjunto. Edta interpretacdo de processo de recuperacéo (em termos de conceitos da
teoria Fuzzy) é a fundamentacdo basica dos varios modelos de conjuntos Fuzzy para IR,
0 qua tem sido proposto durante 0s anos.

A teoria do conjunto Fuzzy lida com a representacdo de classes cujos limites
ndo sfo bem definidos. A idéia principd é associar a funcéo de relacionamento com os
elementos das classes. Edta fungéo recebe vaores entre o intervao (0,1) com O
correspondendo a nenhuma equivaéncia na classe, e 1 correspondendo para uma
completa equivaéncia junto a classe. Os vaores da equivaéncia entre 0 e 1 indicam os
elementos limites da classe.

O sub-conjunto Fuzzy A, dentro do universo U € caracterizado pela funcéo
de associagdo i, :U ® [0]], que leva cada elemento u de U a um nimero 1 ,(u) no
intervalo  [0,1]. AsSm, a eguivdéncia em um conjunto Fuzzy € uma nogéo
intrinsecamente gradativa a0 invés de uma nogdo repenting, como ha convenciond

|6gica Booleana.

2.11.5 Modelo booleano estendido

O Moddo Booleano nos retorna uma resposta binaria (0,1). Isto tem se
tornado, muitas vezes, uma limitacdo para vérios sstemas. O Modedo Vetorid trabaha
com vaores intermedi&ios, ou sga, com agproximagdes. Uma edratégia foi combinar a

facilidade do mode o Booleano com a eficiéncia do moddo Vetorid.
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A recuperagcdo boodlana é simples e elegante. Entretanto, desde entdo ndo ha
nenhuma regulamentacdo para a pesagem dos termos, e ndo € apresentado nenhum relatério
do conjunto de resposta. Como resultante, o tamanho da saida do conjunto de resposta pode
ser muito grande ou muito pequeno. Por causa destes problemas, modernos IRS né&o estéo
longe de estarem baseados no modelo Booleano. Na redlidade, muitos dos novos sistemas
tém adotado o modelo Vetor Espacia como elemento central. As razbes disto, € devido a
facilidade e smplicidade deste modelo na melhora do desempenho da IR. Uma dternativa
de aproximacéo é estender o modelo Booleano com a funcionalidade da combinacéo parcia
da pesagem de termo. Esta estratégia permite combinar as formulagbes query Booleanas
com caracteristicas do modelo vetorial.

O modelo Booleano Estendido, introduzido em 1983, é baseado em uma critica

de uma suposicéo basica da logica Booleana. Considerando uma query conjuctiva Booleana

dada por q=k,"k, , de acordo com o modelo Booleano, um documento que contenha o

termo k ou termo k; , é téo irrdlevante quanto um outro documento que nd contém nenhum

deles.
Figura 07-- :LAgica Booleana Estendida considerando um espago composto de apenas
doistermos.
©1) (1.1) (0.1)
k K, ouk
y K, »
(0,0) (1,0 (0,0)

Kk

X

Fonte BAEZA YATES, R.; RIBEIRO NETO, B. A. Modern information retrieval. New
York: ACM Press ; Harlow: Addison-Wesley, 1999. 513p.
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Pode-se notar que 0 documento dj é posicionado em um espago aravés de
pesos w, ;e W, Com 0S pares [kx,djj e [ky,d].J respectivamente. Os pesos s80
normalizados nos vealores entre 0 e 1. De acordo com a necessidade de vaores
goroximados em IR, muitos modedos precissrem s desenvolvidos. Os  resultados

obtidos através do modelo Booleano Estendido sfo adtamente positivos, pois permitem

trabahar a eficiéncialdgica Booleana com pesos intermediarios.
2.11.6 Modelo espacial vetorial generalizado

Foi proposta em 1985 uma interpretacdo na qual os vetores dos termos
indices sBo assumidos linearmente independente mas ndo s&o ortogonamente paraelos.
Vde resdtar que o termo indice é uma paavra chave ou um grupo selecionado de
paavras, e exisem véaias técnicas para a sdecdo dedtas palavras. A importancia do
termo indice € representada por um peso que lhe é associado. Seja (ki) o termo indice,
(dj) o documento e (Wj) o peso associado ao par ki,dj). O peso(Wj) quantifica a
importancia do termo indice para descrever o contetido do documento.

Td interpretacdo nos leva a um modelo Espacid Vetorid Generdizado que
passa-se a discutir. No modelo Vetor Espacid Generdizado, dois vetores de termos
indices podem ser ndo ortogonais. Isto significa que os vetores de termos indices néo
S30 Visto como vetores ortogonais que compdem a base do espaco.

Segundo Baeza Yates e Ribeiro Neto (1999), freglentemente a
independéncia entre os termos indices é interpretada de uma forma mais regtritiva para

ggnificar ortogondidade paralela entre os vetores dos termos indices, isto é dgnifica

®@ @ ® @
que para cada par de vetores de termos indices K €K1 tem-seki * K1,
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Os termos indices sGo compostos de pequenos componentes derivados de
pequenas colecBes como pode ser vista na definicdo a seguir.

Dado o cojunto {k1, k2, ... , kt} os termos indices em uma
colecdo, tal como antes permite wij ser associado com o
par termo-documento (ki, dj). Se os pesos de wij forem
todos binarios entdo todos os possiveis padrdes de termo
da co-ocorréncia podem ser representados por um cojunto
de 2t sub-termos, dados por m1=(0,0.,...,0), m2=(1,0,...,0),
.., m2t =(1,1,...1) permitindo que gi(mj) retorne ao peso
{0,1} dos termos indices ki, nos sub-termos mj (BAEZA
YATES RIBEIRO NETO,1999 p.41).

No moddo vetoria classco, o documento dj e o usu&io da query gq sdo

® ® ® ®

. d =4 w k =4 wk, :
expressos através dos vetores aw;x e a=a; Wi ', respectivamente. No

modelo vetorial especid generdizado, estas representacbes podem ser  diretamente

traduzidas para os espaco dos vetores r(%r através da aplicacdo da equacao abaixo:

o ®
® @A rg(my=tCir M 0
ki==gflo g, = a W,
a c? | © 02
"rLgi(m)=1 r onde dj/gl(d;)=gl(m ) paratodd

A equacéo acima nos fornece uma definicdo geral do termo indice do vetor

® ® ® ®
Ki' nos termos dos vetores M+ . O termo do vetor Ki coleciona todos os M vetores onde

C.

®
K, estd na posicdo 1. Para cada vetor Mr | a correlagdo do fator i+ é

o termo indice

definida Andogamente a correlacéo entre os fatores adicionados e 0s pesos Wi

K

. . , d. - ~
associados com o termo indice ' em cada documento !/, de quem a ocorréncia padréo
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®

Kk

®
coincide exatamente com o sub-termos M. O produto interno "' - K pode ser usado

para quantificar o grau de correlacéo entre os termos indices Ki € ki , sendo assm:

® ®
Ki-kj= é C

" g (m )=1"g; (m;)=1

XC; (03)

ir j.r

O ranking dos resultados do modelo vetor espacia vetor generdizado

associa 0 peso padrdo dos documentos Wi com a correlacéo fatorid Cir . Futuramente
este modelo podera trabahar com maior eficiéncia em grandes colegBes de documentos,

porque 0 nUmero de sub-termos poderd ser proporcional ao nimero de documentos na

colecao.
2.11.7 Modelo de indexacdo semantica latente

Segundo Baeza Yates e Ribeiro Neto (1999), resumindo os contelidos dos
documentos e queries através de um conjunto de termos indices, podem conduzir a uma
pobre performance de IR devido a dois efeitos. Primeiro, muitos documentos néo
relacionados podem ser incluidos no conjunto de respostas. Segundo, documentos
relevantes que ndo estdo indexados por nenhuma das paavras chave da query ndo sdo
recuperados. A principd razdo destes dois efeitos € a inerente incerteza associada com o
processo de recuperacao o qua é baseada em conjunto de palavras-chave.

As idéias em um texto est@ mais relacionadas aos concetos descrito no
texto que com os termos indexados usados em sua descricdo. AsSm, 0 processo de
combinar documentos para uma determinada query, pode ser baseada em um conceito
de combinagcdo, ao invés vez de termos indices. Isto permitiria a recuperacdo de

documentos até mesmo quando ees ndo estéo indexados pelos termos indices da query.
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Por exemplo, o documento pode ser recuperado porgque compartilha conceitos com
outros documentos aqua é relevante para a determinada query.

A Indexac@0 Latente Seméntica é uma goroximacdo introduzida em 1988. A
idéa principa deste modedlo é tracar cada documento e vetor query em um espaco
dimensond menor que € associado com estes conceitos. Isto é redizado através do
mapeamento dos vetores de termos indices no espaco menor. A afirmacdo é que
recuperacéo dentro de um espago reduzido pode ser superior a recuperacédo em um

espaco de termos indices. Sgja t 0 nimero de termos em uma colegdo e N o numero tota

®
de documentos. Pode-se definr M = (M, ;) como um termo do documento associado
com uma mariz de t linhes e N colunas. Para cada elemento M, ; desta matriz €

designada um peso W, . associado com par dos termos do documento [ki d, J Este peso

J
pode ser generalizado usando-se técnicas padrdes do modelo cléssico de vetor espacid.
Pode-se notar que este modelo nos fornece um conceto interessante em

problemas de recuperacdo de informacdo baseadas na teoria elementar do vaor de

decomposi ¢&o.
2.11.8 Modelo deredes neurais

Segundo Baeza Yates e Ribairo Neto (1999), em um IRS, vetores dos
documentos sdo comparados com vetores da queries para o cdculo da posicdo. Assm,
os termos indices nos documentos e queries tém que ser combinados e pesados para o
clculo desta posicén. Desde entdo redes neurais sdo conhecidas como bons padrdes de

combinaco, e € naturd consderar 0 uso deles como um modelo dternetivo paraalR.
Agora é bem estabelecido que o0 nosso célebro € composto por bilhdes de

neurbnios. Cada neurbnio pode ser visto como uma unidade de processamento basico o
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qgua, quando estimulados através de sinais de entrada, podem emitir sinais de saida como
uma agdo reativa O sinal emitido através dos neurbnios aimenta outros neurénios, o qual

pedem novos sinais de saida. Este processo pode se repetir através de varias camadas de
neurbnios e € usuamente chamada de expansdo ativa de processos. Como resultado, a
entrada de informagdo € processada, 0 qual pode ser conduzida pelo celebro através do
controle de resposta de reacOes fisicas.

A rede neural € uma simples representacdo gréfica da rede de interconexdes de
neurbnios no cérebro humano. Os nés deste gréfico sdo as unidades de processo enquanto
gue as extremidades desempenham a funcdo de uma conex&o singptica (regido de encontro
de duas cdlulas nervosas). Simular o fato que a forca de uma conex@ singptica em um
cérebro humano muda a todo tempo, um peso € nomeado a cada extremidade em nossa rede
de neurbnios. A cada instante, os estados dos nGs sd0 definidos através dos niveis de
ativacdo. Dependendo deste nivel de ativagdo, o n0 A pode enviar um sinal ao seu vizinho,
no B. A forca deste sinal até o nd B, depende do peso associado as extremidades entre 0 no

A eB.

Figura 08: Modelo deredes neurais para | R.

Termos do
Documento

Termos da @ e
g °
[ ]

Documentos

Fontee BAEZA YATES, R.; RIBEIRO NETO, B. A. Modern information retrieval. New
York: ACM Press; Harlow: Addison-Wesley, 1999. 513p.
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A figura anterior rdaa trés niveis digintos uma para os termos da query,
outra para os termos do documento e a terceira para 0s documentos. Existe uma
amilaridade da topologia deste modelo com a topologia dos modelos inferencias e
redes de confianca. Os ros dos termos da query iniciam o processo enviando Snais para
0S noés dos termos do documento. Em seguida, os nés dos termos do documento podem
gerar sinais para 0s nés do documento. Nas redes neurais, um fato que pode-se notar, €
gue os proprios documentos podem gerar Nnovos sinais que sdo direcionados aos nos dos
termos do documento, agindo assim de uma forma bidireciona. Recebendo os estimulos
dos nés do documento, os nGs dos termos do documento podem entéo gerar novos Sinais
direcionados aos nds do documento.

Um dos grandes problemas encontrados neste modelo, € sua confiabilidade
ap0s sucessivas propagacoes. Ndo existe uma concluséo real sobre a eficiéncia deste
modelo ser de grande performance em grandes e complexas colegdes. Pode-se andisar
gue este moddo ndo foi tetado o suficiente a ponto de termos um parametro
ggnificativo. Mas este moddo nos mosra como uma dternativa para dguns

paradigmasem IR.



3 ABORDAGEM PROBABILISTICA

3.1 Definicéo

H& muito tempo vem se desenvolvendo a teoria probabilistica em IR. Hoje
exigem véios Sgemas de IR bascados em modeos probabiligticos ou  semi-
probabilistico.

Segundo Cregtani et d (1998), em IR, modelagem probabilistica € o uso de
modelos que ordena documentos em ordem descresente de importancia, de acordo com
anecessdade de informaco do usuério.

Um principal obstéculo para os moddos de IR probabilisticos ou semi-
probabilisticos, €& encontrar métodos relevantes que sgam  teoricamente e
computeciondmente  eficientes. Muitos métodos tém se desenvolvido para a mehoria
da Recuperacéo de Informacdo. Uma delas € 0 uso de técnicas ettatisticas e andlise de
regressfo logistica

O grau de heurigtica merece uma atencéo importante em IR. Uma solucéo
Seria 0 Uso da regressdo logistica a0 invés da regressdo padrdo. O modelo padréo de
regressio considera a variavel dependente como continua, € 0 modeo de regressdo
logigtica € uma adaptacéo em situagtes em que a varidvel dependente € do tipo [0-1].

Existem muitas correntes de pesquisas no mundo, uma delas tém o dyjetivo
do desenvolvimento de modelos baseados na ldgica ndo-classica e na teoria da
probabilidede, ou sga a integracdo da légica com a linguagem naturd de
processamento.

Gerdmente modelos probabilisticos tém como espaco amostral o cojunto | X

D, onde | representa 0 conjunto de queries (necessdade de informacdo) e D a uniéo de
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documentos. Uma query pode ser definida como uma expressdo de uma necessidade de
informacéo. Vae resdtar que uma query € um acontecimento Unico ou sga, e uma
query for fata por dois usuarios diferentes, sdo consideradas diferentes. Gerdmente em
IR rdlaciona-se documentos como um objeto textual, mas na redlidade pode ser texto,
imagem ou som.

Andisxse a seguir o moddo concetud de Fuhr, que oferece uma base

conceitud atodos os model os probabilisticos.

Figura 09 - Modelo Conceitual de Furh em Recuperacédo Probabilistica

Conjunto finito Mapeamanio p| Representagdes Mapeamento DCOnj_thO ((?jle
/ de Oueries dasOueries [ ®| Descricdesdas \
Oueries
Conjunto finitc S do
dg;c;:i(\;/is Velores
Recuperados
Importantes
\ Conjunto finito Méepeamenio ) Representagtes Mépeamario ) Conjunto de /
de Documentos dos Documentos Descricoes dos
Documentos

Fonte: CRESTANI, F. et al. “Is this document relevant? ... probably”: a survey of probabilistic modelsin
information retrieval. ACM Computing Surveys, New Y ork, v.30, no.4, p. 528-552, Dec. 1998.

O conjunto das Possiveis Sentencas Importantes (PSI), pode ser considerado

um caso binario PSI=(R , R), ou sga, a ligacdo de um documento(R) com uma query

R).
O mapeamento das queries é importante, por exemplo, 0 sucesso da busca
de um livro em uma biblioteca depende diretamente da qudidade das sues

representacOes, quer estgam por autor, titulo ou por resumo. Em IR outro mapeamento

torna-se necess&rio, 0 mapeamento entre as representagdes e descricdes. Na seguinte

query,

“Eu estou procurando apostilas do Excel”, apostila e Excel saiam

provavel mente duas descrigdes importantes.
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De acordo com o principio de ordenamento de probabilidede, a IR assume a
tarefa de ordenar os documentos de acordo com uma probabilidade estimada de ser
importante P(R/gk, dj), isto & probabilidade(P) da relevancia(R) dado o relacionamento
entre um documento (dj) e a necessidade de informacdo do usu&io(gk). Vae lembrar
gue rdlevancia € um relacionamento que pode ou ndo pode exidtir, entre um documento
e um usud&io do IRS, que procura aguma informacdo. Se 0 usuaio se interessar pelo
documento, pode-se dizer que houve uma conexao.

Segundo Crestani et a (1998), a necessdade de apresentar a relevancia
como uma probabilidade, deve se a0 fato de que relevancia é uma funcéo de um grande
nimero de varidveis concernente a0 documento, a0 usu&io e & necessdades de
informecdes, e portanto, pode ser consderado como uma varidvel deatdria E
impossivel prever rigorosamente se a conexd de rdevancia se manterd entre um
documento e uma necessidade de informagd do usuario. A probabilidede entra com o
papel de aproximar esta previsao.

Segundo o principio da probabilidade de ordenamento, pode-se considerar
uma recuperacdo idea quando os documentos estéo ordenados, de acordo com suas

probabilidades, em ordem de relevancia para umaquery.

3.2 Modelos

Vde resdtar duas categorias principais em IR Probabiligtico. modelos
probabilisticos e modeos inferenciais. Os modelos probabilisticos, sdo baseados na
evidéncia sobre quais documentos sB0 relevantes para uma query. Os modelos
inferenciais gplican conceitos e técnicas originadas de &ess tais como ldgica e

Intdligéncia Artificid.
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Segundo Crestani et d (1998) e Baeza Yates e Ribeiro Neto (1999), exisem
muitos modelos probabilisticos que podem ser colocados em destague, e que passa-se-a
a descrever. Existem véaios outros modelos sendo desenvolvidos em IR, entretanto
pode-se concluir que os Modeos Probabilisticos sGo importantes e satifatérios em

processar informagdes incertas e imprecisas que € caracteristica dos usu&rios da IR.

3.2.1 Modelo probabilistico generalizado (Okapi system)

Passar-se-a a mosrar 0 moddo formd usado peo sstema Okepi de
Recuperacéo de Informacao, segundo (JONES et d., 1998)
Sgja algum documento (D) e queries Q, logo ter-se-a dois eventos.

1. L,seD éconsderado, ou sga, é relevante para Q;

2. L , S2 D ndo é considerado, ou sgja, ndo é relevante para Q.

Pode-se cdcular a probabilidade de P(L/D), ou sga, a probabilidade de que
um documento € considerado, qualquer que sga a descricdo que ele tenha. Mas para
permitir a pés-expansdo de D aos atributos de D, aplicaase 0 Teorema de Bayes e
expressa=se P(L/D) nos termos de P(D/L) ou sga, a probabilidade da identificacdo no
conjunto de documentos, dado o fato do documento ser consderado. Esta inversio da
probabilidade condicional, € gracas ao Teorema de Bayes

P(D/L)P(L)

P(L/D)= )

(04)

Além disso, desde que 0 uso desta férmula tenha requerido uma expanséo
prolongada da P(D) dém do que se desga, pode-se usar smplesmente usar os |og-odds
(derivados da probabilidade para uma transformacdo pré-requerida, io sdisfaz os

principios da probabilidade).
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0g PL/D) o POILIPL) o POIL) (o PUL) (o

P(L/ D) P(D/L)P(L) P(D/L) P(L)
Introduz-se agora a idéia do resultado da busca, MS (Matching Score), como
uma funcdo de descricles, especificamente MS(D) como o resultado para um
documento individua. Assm, comega-Se agui com 0 caso mais primitivo, e defini-se

P(D/L)
P(D/L)

MS-PRIM(D)=log (06)

MS-PRIM é a funcdo de todo documento descrito em D; planga-se ampliar

isto depois em uma fungdo de atributos de D

PD/L) o0 PIL) o7
P(D/L) P(L)

MS-PRIM(D)=log

Desde que o Ultimo termo € o mesmo para todos os documentos, a posicéo dos
documentos na ordem MS-PRIM é o posicionamento na ordem P(L/D). Assim, dado
uma esimativa para MS-PRIM para cada documento, pode-se us&lo para posicéo do
documento na ordem apropriada.

Este modelo adotado pelo sstema Okapi, tem dado bons resultados, pois
segundo este principio o sSistema tem tido bom desempenho na &rea de recuperacéo de
informagdes. Os resultados deste modelo adotados pelo sistema Okapl serdo descritos

adiante.

3.2.2 Modelo derecuperacao de independéncia binaria (BIR)

Nesta secéo, segundo Crestani et a (1998), continua sendo necessaria para
_ ® ® _
avaiacdo, o conjunto de probabilidades P(J/R) e P(dj/R), isto € P(x/R) e P(x/R),

® ® _ ®
onde P(x/R) e P(x/R) é a probabilidade da exigténcia da a representacdox no
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documento de vetor bindrio (R, R), podendo esteser relevantes ou ndo relevantes para a

query.

®
Para smplificar o processo de estimagdo, os componentes do vetor X sdo

estocasticamente independente quando condicionalmente dependente de R ouR. Isto €,
a juncdo da digribuicio de probabilidade com os termos do documento di é
determinado pelo produto da distribuicéo de probabilidade:
® A
P(dj/R) =P(X R) =Q P(xi/R),
= (08)
_ ® _ Y _
P(dj/R) = P(X R) =(Q P(xi/ R),
i=1
A teoria da independéncia bin&ria esta baseada no primeiro modelo proposto
por Robertson e Sparck Jones, 0 Modelo de Recuperacéo de Independéncia Binaria. A
suposicdo sempre foi reconhecida como irreal. N&o obstante, foi apontada por Cooper, a
uposicio de estar por baixo do Modelo de BIR, ndo o torna uma independéncia binéria,

mas uma fraca suposi¢éo de unido de dependéncia.

P(@ﬁd R) =6 P(xi / R)
P(@;d R) ™ P(Xi/R)

(09)

Isto declara que a relacdo entre a probabilidade e ?( ocorre em documentos
relevantes e irrelevantes, e € iguad ao produto das relagbes correspondentes das Unicas
condigdes.

Consderando as estratégias j& vistas, uma nova possibilidade de obter uma
edratégia definitiva usando transformacdo logaritmica obtendo assm uma funcdo de

decisdo linear:
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o(d) =log P9 R 51096, (a0
PG/ R)

Fazendo subgtituicdes na formula acima chega- se na seguinte condi ¢éo:

- . pi(1-qj) 8 1- pj
d)=a cjxj+C,onde cj=log——= e C=a log——-. 11
QU)FlH 1=100 @ i) Hqu (11)

Esta férmula nos concede o Vaor do Estado da Recuperacéo (RSV), vdor
da recuperacdo do documento dj para a procura considerada. O valor de | pode ser
usado para determinar 0 ponto de parada da ista dos documentos, embora 0 RSV é
gerdmente usado para medir a colecéo inteira de documentos. Em um sstema IR de
verdade, a ordenacdo dos documentos é probabilisticamente de acordo com a relevancia
dos documentos e em relacéo a solicitacao.

Entdo, desde que o vaor de C sga congtante em uma procura especifica,
necessitarse de considerar apenas o valor de ¢j. Este valor é chamado de Peso de
Redevéancia do Termo (TRW), e discrimina os documentos relevantes dos irrelevantes.
Como pode-se ver, 0 peso dos termos reevantes no moddo BIR, pode contribuir
independentemente para a relevancia de um documento.

Para aplicacdo do modelo BIR, é necessario a estimativa do parametro pj e
g paa cada termo usando na procura, e pode ser retrospectivo ou previsvo. Na
primeira é usada uma colegdo testes onde os indices de relevancia sdo conhecidos;, no
segundo com uma colecdo norma os pardmetros sfo estimados através do “ feedback”
do usuario.

Pode-se exemplificar 0 modelo segundo FUHR (1992), conforme a tabela a
seguir, assumindo que a query (q) tenha gpenas dois termos q' =(t,,t,), onde

T ={t,,...t,} € o conjunto de termos na colegio. Toma-se também que d, =20 é o
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nimero de documentos junto com a distribuicdo dos termos dentro dos documentos, e

®
gue o vetor X =(X,,X,) recebe os seguintes valores bin&ios em ordem decrescente de

significandia: (1,1), (1,0), (0,1), (0,0).

Tabela 01: Exemplo do modelo BIR de Recuperagao.
di|1]2|3(4([5]|6]7]8]|9]|10]|11
|12 |1 (2 f2f2j1]1])1]1 |1 0 |0 |O |O |0 (O
X|1]1]|1(2({2]0|0]0]|J0]|O0 |O 1 ]1 (1 {1 [0 |O
r(qd) | RIR|R|R[{R|R|R|R|R|R |R R |IR [R[R[R |R

Fonte: FUHR, N. Probabilistic models in information retrieval. The Computer Journal, v.35, no.3,

p.243-255, 1992.
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Weide (2001) nos mostra em seus experimentos, um exemplo da
peformance do BIR. Em seu exemplo, foi tomados um arquivo com 100 documentos,
numerados de 1,...,100. Foram escolhidos os numeros. O,...,b-1 (com b=94) termos de
indexaco. S&o escolhidos os 10 primeiros termos indices associados aos documentos.

Efetuados a didribuicdo de relevancia do documento, num conjunto de
n=100 documentos, foram consderados relevantes gpenas m=13. A tabela abaixo

demongtra através de um (*) a posicéo dos documentos relevantes.

Tabela 02: Resultado da recuperacéo apos a distribuicao.

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100

vt ] et ] e ] ] ] e ] ] ] ]

A tabela acima nos mostra que a posicdo dos documentos relevante é ruim
ou sga, 0s documentos mais relevantes ndo estéo no topo da lista A preciséo do retorno
neste caso é 0,4350, 0 que demonstra que € ligeiramente pior do que a precisio média
de0,5.

Para que isto ndo ocorra 0 IRS inicia tomando aeatoriamente uma amostra
de 15 documentos, e solicita a0 pesquisador marcar quais documentos s&o relevantes
dentro da amostra. Na nova distribuicdo, segundo a tabela abaixo, nos revela que a

precisdo aumentou de 0,4350 para 0,7905, apds 15 solicitagdes do pesquisador.
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Tabela 03: Resultado darecuperacéo apds a primeira amostra randdémica.

10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100

S.... w0 Sa e e Si daia Seier Suie Sueer Siiie diied S T T T S - - T T

Fonte: WEIDE, Th. P. van den. I nformation Discovery, 2001.

Apbs 10 etgpas sucessivas pode-se andisar os resultados conforme tabela
abaixo:

Tabela 04: Resultado da
recuperacdo apos a Ultima
amostra randémica.

Etapas Precisao
04350
0,7905
0,8090
0,8462
0,8515
0,8515
0,8515
0,8515
0,8515
0,8515
Fonte: WEIDE, Th. P. van den.
Information Discovery, 2001.

O] 0| N[O U B W[IN|F|O

Nota-se que a partir da quarta etapa, a preciséo se manteve constante. Ao
passar das etapas 0 numero de documentos com a relevancia desconhecida decresce,
tornando desta forma cada etgpa menos €efetiva, estabilizando em uma precisio de
0,815. Dedta forma os documentos mais relevantes foram colocados no topo da lista

COM uma precisio aceitavel.

3.2.3 Moddo deindexacdo da independéncia binaria (Bl 1)
Este modelo, segundo Crestani et a (1998), € uma variacéo do modelo BIR.

Onde o modelo BIR conddera uma Unica query a respeito da colecdo inteira de

documentos, 0 modelo Bll considera um documento em relacdo a varias queries. O peso
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do poscionamento de um termo é avdiado como uma edimativa da rdevancia da
probabilidade daguele documento, em relacdo as questBes usadas naguel e termo.

O enfoque do BII esta na representacdo da procura, a qual assumi ser o vetor

® ®
bindio z. Este modelo busca uma edtimativa de probabilidade P(R/z,dj) que o
documento dj podera ser julgado relevante para a representacdo da busca de @é . Nesta

®
SeCd0 usare-se X para denotar a representacdo do documento. Pode-se notar uma
smilaridade deste modelo como o BIR, a diferenca esta na aplicacdo do Teorema de

Bayes:

® ® ®
P(R/X).P(z/ R X)
® ®

P(Z/ x)

P(R/ 2 X) = (12)

P(R/(?() € a probabilidades que os documentos representados por ?( podem
ser julgados relevantes para uma query arbitraria P(@él R,(;)()é a probabilidade do
® ® ®
documento ser relevante para a query com representacdo z. Como Xxezsdo
® ® ®
assumidamente independentes, P(z/x) reduz a probabilidade de que a query z sga

submetido parao sstema P(®z ).

Exisem vantagens e desvantagem deste modelo. Uma das desvantagens é
fornecer pesos para as queries que ndo acontecem no documento. Mas o BIl pode ter
6timos resultados usados com enciclopédias ou rel agdes termo-a-termo.

Segundo Fuhr (1992), o BIl ndo € muito aplicado, pois na maioria dos casos

ndo havera informagdo relevante o suficiente para a edtimacdo da probabilidade

®
P(R/'z,dj) para os paes de termos-documento especificos. Para superar esta



dificuldade, pode-se assumir que o documento consiste de componentes independentes
(sentencas ou palavras) para qua a indexacd dos pesos possam se relacionar, mas
agumas avdiaghes experimentais nos tém modrado gpenas resultados de aproximacdo
moderados para esta agproximacdo. Observando que o modelo BIR resguarda uma
smples query para vérios documentos, e 0 moddo Bll observa um documento em
rlacdo a um nimero de query submetida a0 sstema. Uma conseqliéncia do modelo Bl
pode fornecer o mesmo ranking para duas queries formuladas com 0 mesmo conjunto
de termos. Mas a maior vantagem deste modelo, € que a representacdo do documento
ndo necessita ser especificado, pois 0 modelo calcula a probabilidade da relevancia das

representagdes usando o Teorema de Bayes.

3.2.4 Modelo deindexacéo Darmstadt (DIA)

Segundo Crestani et d (1998), a idéia bésica do DIA é 0 uso de uma
indexacdo de pesos para 0 gprendizado em longo prazo. O DIA pode ser visto como
uma tentativa para desenvolver uma edtimativa de termos indexados, baseados no
desenvolvimento de termos e na gprendizagem do experimento ou sga, na heurisica

O DIA procura esimar P(R/xi,gk), de um modelo de julgamento relevante
dos query-documento ou “termo-documento. Esta abordagem quando usada para
indexar, associa um conjunto de atributos sdlecionados heuristicamente, cada par de
termo-documento, em lugar de esimar a probabilidade associada com um termo
indexado diretamente.

O uso destes atributos reduz a quantidade dos treinamentos dos dados

requeridos, e permite que a aprendizagem sga uma colecdo mais especifica. Entretanto,
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0 grau da estimacdo para qua as estimativas resultantes sBo termos-especificos, depende
dos atributos particul ares usados.
A performance da indexacdo do DIA esté divido em dois passos. 0 passo da

descricdo, e 0 passo da decisdo. No primeiro passo, 0s pares dos termo-documento

® ®
(xi,x) sfo formados. Edas descricbes reevantes (xi, X) , incdui um conjunto de
atributos considerados importantes para a tarefa de nomear pesos para 0s termos com

respeito aos documentos; e no passo da decisdo, € nomeado previamente, um indice de
®
pesos probabilisticos nos dados. Esta idéia que pode ser caculado por P(R/S(xi, X)) e

&0 por PRI, X ).

Segundo Fuhr (1992), o DIA tem tido sucesso em termos de estratégia de
gproximacdo. No DIA, a indexacdo das tarefas é subdivida em descricOes e decisies de
procedimentos. Na descricdo, as descrighes relevantes dos pares do termo-documento

(t.,d, )sBo formadas, onde as descricbes relevante x(t;,d.) contém os vaores de

atributos do termo t,, o documento d, e seus relacionamentos. A maior vantagem desta
aproximacdo de indexagdo é a flexibilidade da representacdo dos documentos, sendo um
fator importante quando complexos métodos de andise de textos so usados.

O resultado dos experimentos nas coleces de testes padrfes, indica que a
gproximacdo do DIA é fregUentemente superior a outros métodos de indexagdo, devido

a eficiéncia da representacéo dos documentos.

3.2.5 Recuperacio com modelo de indexacgao probabilistico (RPI)

Ese moddo, segundo Crestani et. d. (1998), nos leva a diferentes

aproximagdes em relagdo a outros modelos. Este modelo assume 0 uso de pesos néo
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apenas nos termos dos indices em relacdo aos documentos, mas também pesos dos
termos das queries.

®
Denota-se por Wi 0 peso dos termos indices xi, com respeito ao documentoXm

e por Vi 0 peso da query no termo zi=xi com respeito a query ®zk, entdo pode-se
avaiar o produto, e usar a seguinte funcéo de recuperacéo:
® ® o
F(Xm, Zk) = @ Wy Vi (13)
(xm=2k)

RP foi desenvolvido especidmente para combinar pesos de indexacéo
probabilistica com pesos baseados nos pesos dos termos das queries, por exemplo a
rdlevancia do feedback. Sua vantagem principa é a sua adequada portabilidade em
diferentes esquemas de indexacdo probabilistica

Fuhr (1993), trabalhou com modedos de relacBes probabilisticos para a
integracdo da IR com banco de dados, no seu trabaho foi apresentada a Algebra
Rdaciond Probabilisgica (ARP), que combina a dgebra rdaciond padrdo com
recuperacéo probabilitica. Neste caminho, foi acancada uma linguagem poderosa de
query para IR, que também facilita a integracdo das aplicagbes entre IR e banco de
dados, pois estes contém também textos. Em seus experimentos foi congtatado que a
ARP g5 permitem combinacbes em condicdes Booleanas. Isto dgnifica que as
recuperacdes probabiligticas, conforme 0 modelo BIR, ndo podem ser executadas com
estes operadores. Desde que se estga trabahando com pesos indexados em documentos
em nossa dgebra, houve uma integracdo da generdizacdo correspondente do modelo
BIR com o modelo de indexacdo probabiligtica RPI. Entdo nota-se que o modelo RPI

pode servir para padronizar interface daquery, e paraintegrar banco de dados e IRS.
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3.2.6 Modelo deinferéncia probabilistica

Segundo Crestani et. d. (1998), com a teoria da visio epistemoldgica
probabilistica, as probabilidades so definidas como a base da rdacdo semantica entre
documentos e queries. As probabilidades s2o interpretadas como graus de confianca.

A idéia gerd deste modelo, comeca com a defini¢do e concepcdo de espaco,
0 qual pode ser interpretado como espacos de conhecimento para cada documento.

Termo indice e usuérios das queries, sio representadas como proposicoes.
Por exemplo, a proposicdo (d) é o conhecimento contido no documento; a proposicéo
(q) é a necessidade do pedido de informacéo; e a proposicdo (d C q) € a porcéo do
conhecimento comum tanto para (d) como para (q).

Segundo Wong (1995), neste modelo assumi-se que exite um espago
conceitud ided U, chamado de universo de discussio ou dominio de referéncia
Elementos neste espaco, considerados ser conceitos elementares a proposicao, € um
sub-conjunto de U. A funcéo de probabilidade P é definida no conceito espacia U, logo
na funcdo espistemoldgica probabilistica, P € definido como um conceito espacid. Por
exemplo, P(d) é o grau para qual o conceito espacia € englobado pelo conhecimento
contido no documento e P([d C @) € o grau para qual o conceito espacia é englobado
pelo conhecimento comum do documento e a query.

Wong (1995) relata em seus artigos, a importéncia da visio epistemoldgica
probabilistica, particulamente a0 nivel conceitua de modelagem de recuperacéo
probabilistica com inferéncia probabilistica, enquanto que uma visio deatdria € Util na
implementacdo de niveis, paraa estimar os cal culos das probabilidades exigidas.

Wong (1995) conclui principadmente, que muitos modelos probabilisticos

podem ser compreendidos dentro do sistema de inferéncia probabilitica. Dependendo
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do conhecimento da edrutura dos espacos e da interpretacdo da relevancia
probabilistica, documentos e esquemas das representacOes das queries poderdo ser
acatos. As diferencas entre os varios modelos, podem ser tragadas entre as diferentes

cons deracOes feitas no model o de inferéncia probabilistica.

3.2.7 Modelo deregressio logistica organizada (SLR)

Segundo Crestani et. d. (1998), a organizacdo do modelo logistico de
regressio (SLR), € uma tentativa de superar dguns problemas usando méodos de
regressao padréo para calcular probabilidades e relevanciasem IR.

A teoria da regressio padréo € baseada na suposicdo que os vaores
amodrais, para as varidveis dependentes, € de uma quantidede continua de possiveis
magnitudes. Em IR, as varidveis dependentes sBo usudmente dicotdmicas, ou sga, 0
documento é relevante ou irrdevante. A regressio padrdo € ingpropriada para estes
casos. A ferramenta mais apropriada, para tratar dicotomias de variaves dependentes, é
aregressio logistica e 0 método edtatistico.

O méodo proposto representa uma tentetiva de tratar as combinagfes de
pistas compodas, em pelo menos dois niveis. um nivel o qua a previsio edatidica é
esdtimada separadamente para cada pista composta, € um outro nivel a qua estas
separagles edtatisticas sdo combinagbes para obter uma edtimativa da relevancia
probabilistica para a query e documentos apresentados.Como isto procede em fases, o
método € chamado de Regressdo L ogigtica Organizada (SLR).

A andlise dos processos dos dois estégios do SLR pode ser apresentada
através dos seguintes passos. passo 1, uma concepcdo de hipltese edtatistica mais

smplificada € usada para interromper a unido das complexas expressdes probabiligtica,
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trandformando-as em expressdes mais smples para as pistas compostas, passo 2, a
andise de regressdo logistica em uma amostra de gprendizado é usada para obter uma
equacdo para estimar os valores das equagies posteriores; passo 3, uma segunda andlise
de regressio logigtica, baseada na mesma amostra de aprendizagem € usada para obter
uma previsdo de outras regras para combinar as pistas compostas e correcdo de qualquer
preconceito sistemético introduzido pela suposicéo de smplificacéo.

O méodo SLR pode ser pefeitamente usado em quaisquer das direcOes.
Supondo por exemplo que a corregdo padréo uniforme para o termo de dependéncia
apresentado neste estudo, através das equacles, é profundamente inadequado, e umas
corregbes adicionals aplicados em um grau individuais de interdependéncia séo
necessrias em particular nestes casos. Para obter-se pdo menos dgumas melhoras ao
longo deste trabalho, tudo que € necessaio € uma forma de medir a média da
quantidade dos parametros dos termos de interdependéncia, que sdo apresentados entre
0s termos envolvidos na andise de uma query apresentada. Quaisquer umas destas
medidas da associacdo estatistica pode servir para este proposito, aplicando a regra da
variavel independente adiciona na equacio de regressio do segundo @sso. E claro que
uma daboracdo desta natureza pode ter um dggnificante custo em termos de

complexidade computaciond adiciond.

3.2.8 Modelo de indexacao de n-Poisson

Ese modeo segundo Crestani et a (1998), declara que a indexagéo
probabilistica € uma extensdo de N dimensdes do modelo 2poisson, onde 0 modelo 2

Poisson € o resultado de uma procura de distribuicio estatistica de temos potenciais, em

duas classes de documentos.. Se o nimero de ocorréncias de um termo dentro do
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documento € indeterminado, dependendo se 0 documento € relevante, e 0 nimero de
ocorréncias daquele termo pode ser modelado usando o conhecimento distribuido, entéo
€ possivel decidir se 0 termo deve ser nomeado a um documento determinando e para

qua das duas digtribuigdes o termo pertence.

Pode-se estender a idéia do caso n-dimensond. Supbe-se que exisa N
classe de documentos a qual o termos Xi apareca com diferentes freqiiéncias, de acordo

com a extensdo da cobertura do topico relatado para aquele termo especifico. A
distribuicdo dos termos dentro de cada classe € governada por uma Unica distribuicdo de
Poisson.

Sugere-se um estudo da forte evidéncia da didribuicdo de n-Poisson ser
usado como a base de uma modeagem edtatistica precisa, em uma grande colecdo de
documentos.

Segundo Margulis (1992), a frequéncia da ocorréncia dos termos
referenciais do texto dentro de um documento textua completo em uma colecéo de
documentos, pode ser descrito pela soma de distribuigdes de Poisson. Cada resultado
desta soma é uma digtribuicdo de Poisson independente, que descreve a fregiiéncia da
ocorréncia dos termos referenciais do texto dentro do subconjunto de documentos,
pertencente a0 mesmo nivel de pesquisa dos tdpicos relacionados agueles pontos
referenciais. A probabilidade da escolha adeatéria do documento D conter k ocorréncias

de um certo ponto referencid textud h € dado por:

P(dfreq(D,h) =k) = § &, %e (14)
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onde i representa a classe da pesguisa dos tépicos relacionados aos pontos referenciais

do texto; & é a extensdo média da cobertura dos topicos relacionados aos pontos
referenciais do texto, dentro da classe Ci; 0, € a probabilidade do documento pertencer

aclasseCi;e § 8, =1.

Margulis (1992), em seus experimentos usou uma Sun 4/490 SPARC server

para estimar o parametro NP para cada palavra e termos em suas colegdes, e entdo testou
os parametros calculados usando teste +° (qui-quadrado) do gjuste. A performance da
esimagio do agoritmo usado depende dos vaores iniciais estimados (& ed,). Para

edimar os vaores inicias destes parametros randdémicos foram usadas aproximagdes
usadas por KARP (1990) para determinar se interrompe 0 processo de estimagéo ou
fazer outra tentativa com um conjunto diferente de vaores inicias. Se a estimagéo ou a
boa quaidade no teste de gude faha para um conjunto iniciad de vaores, outro
conjunto é gerado, a estimagdo no teste de gjuste € repetida em até 10 vezes. Se apds 10
tentativas ndo for achada nenhuma estimativa a boa qudidade do guste, 0 nimero de
componentes de Poisson € aumentado e 0 processo € repetido. Segundo os testes
efetuados por MARGULIS (1992), a complexidade de tempo do algoritmo € no pior
caso, asdntoticamente (que se aproxima, mas nunca chega a €le) proporciond a0
produto do nimero de documentos e a0 nimero de iteragBes méximas estimadas pelo
algoritmo. Foi também condatado que acima de 70% da ocorréncia das padavras e
termos, a digtribuicdo € reamente efetuada de acordo com n-Poisson - Digtribuicdo
Multipla de Poisson. Entdo, MARGULIS (1992) mostrou a forte evidéncia da
distribuicBo de Possion ser uma base precisa e modelo probabilistico Gtil para grandes

colegdes de documentos.
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3.2.9 Logica ndo-classica para IR

Segundo Crestani et d (1998), em 1986 van Rijsbergen propds um
paradigma para a Recuperacdo de Informacdo Probabilistica no qua IR foi considerado
um processo de suposicéo incerta. O paradigma € baseado na suposicéo das query dos
documentos poderem ser considerados como uma formula |Ggica para responder uma
guery, ou sga, um sstema IR pode prover uma query para os documentos. Isto significa
gue um documento € relevante para a query se esta for relevante para a query, em outras
paavras, sealégicadaformula(d ® ) pode ser provado que é segura.

A introducdo de incerteza vem para consderar que uma colecdo de
documentos ndo pode ser condderada consstente a um conjunto completo de
declaracOes. De fato, documentos na colecdo podem contradizer um ao outro em
quaquer logica paticular, e nem todo o0 conhecimento é avdiado. Para igo, foi
mostrado que a légica cléssica comumente usada, ndo € adequada para representar
gueries e documentos, porque a incerteza esta intrinsecamente presente em IR. Entéo,
van Rijsvergen propds um principio da incerteza logica que nos rdata que: dadas duas
sentengas (X e y), a medida da incerteza de (y ® x) relacionado a um determinado
conjunto de dados, € determinado pela extensdo minima o qua tem que se somar
informacdo para o conunto de dados, para estabelecer a verdadeira relacdo entre (y ®
X).

O principio ndo diz nada como “incetezd’ e “minimo’ pode ser
quantificado. Entretanto, foi sugerida uma teoria de aproximacéo de informacéo. Eda
teoria pode ser visa como uma generdizacd0 do método Bayesiano, e pode ser usada

em aguns moddos de IR, serarelatado a seguir.



53

3.2.10 Redes bayesianas

As redes Bayesanas, segundo Baeza Yates e Ribeiro Neto (1999), séo
gréficos aciclicos ordenados, a qua as ligaces (nds) representam variavels deatodrias, 0
arco retrata o relacionamento entre edas variavels, e as forgas dessa influéncia sfo
expressas por probabilidade condiciona. Os parentes das ligagdes (child node) sdo
aqueles julgados ser de origem direta . Este relacionamento esta representado por uma
comunicacdo (link) direcionada para um outro né-parente, os child nodes. As rotas da
rede s20 “nds-parentes’ exteriores.
Sga xi um no da rede Bayesana, G e Ty um né-parente (child-node) de xi.
A influincia exercida de Ty sobre xi, pode ser especificada por dgum conjunto de
fungbes Fi(xi, Tx) que satifaz:
a F(xi,T,)=1
"xi (15)
OELF (xi,T,)EL
onde, xi serefere ap estado da variavel aleatoria associadaao nd Xi.

Esa especificaco esta completa e consstente porque o produto

C~) + F (Xi,T,) condtitui aunigo probabilistica distribuida por todos os nésem G.

Figura 10— Exemplo de uma rede Bayesiana

Fonte: BAEZA YATES, R.; RIBEIRO NETO, B. A. Modern information retrieval. New
York: ACM Press; Harlow: Addison-Wesley, 1999. 513p.



Segundo a figura acima, as redes Bayedanas formam uma unido de
distribuicdo de probabilidade, P(x1,%2,X3,X4,Xs5). Neste caso a dependéncia declarada na
rede, estd em permitir uma expressdo naturd da unido de distribuicdo probabilistica em
termos de condicdes de probabilidade local, como segue:

P(X1,X2,X3,X4,X5)=P(X1) P(X2[X1) P(X3|X1) P(Xa[X2X3) P(Xs[X3) (16)

A probabilidade P(x;) € chamado de probabilidade superior ou anterior para
uma rede e pode ser usado para modelos de conhecimento prévio sobre semanticas e
suas aplicagoes.

Existem dois moddos de IR baseados em Redes Bayesanas. O primeiro
modelo é chamado de Redes de Inferéncia e prové a teoria bésica do mecanismo de um
IRS. Este sucesso tem atraido a atencdo dos usuarios das Redes Bayesianas em IR. O
segundo modelo é chamado de Redes de Confianca, € uma generdizacdo do primeiro

modelo. Estes dois model os serdo discutidos a seguir.

3.2.11 Modelo derededeinferéncia

Segundo Crestani et d (1998), quando IR foi consderado um processo de
inferéncia incerta, os clculos da relevancia da probabilidade, e a nocdo gerd de
rlevancia, tornaramse mais complexos. Relevancia € relacionada ao processo

inferencid, por qua pode-se encontrar e avaiar arelacéo entre o documento e aquery.
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O formadismo probabilistico que descrever a relacdo de inferéncia com a

incerteza, é proveniente das Redes de Inferéncia Bayesianas.

Figura 11— Redesde InferénciaparalR

Rede de
Documentos

Fonte: CRESTANI, F. et a. “Is this document relevant? ... probably”: a survey of probabilistic modelsin
information retrieval. ACM Computing Surveys, New York, v.30, no.4, p. 528-552, Dec.
1998.

Na figura acima pode-se notar que os nés representam entidades de IR tais
como: documentos, termos indices, conceitos, queries e identificacdo do documento.
Pode-se escolher 0 nimero e o tipo de nés que se desgja trabahar, e de acordo com a
complexidade das representagOes das colegdes de documentos, e da necessidade de
informagd. Arcos representam a dependéncia probabilistica das entidedes. Eles
representam uma probabilidade condiciona, isto € a probabilidede de uma entidade ser
verdadeira determina que seus parentes também séo.

As redes de inferéncia sGo usudmente divididas em dois componentes de
redes. as redes de documentos e redes de queries. As redes de documentos, o qual

representa a colecdo de documentos, € congtruida uma vez aravés de determinada
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colecdo e esta estrutura ndo pode ser modificada. As redes das queries sdo construidas
para cada necessidade de informacdo, e pode ser modificada e estendida a cada sesséo
pelo usu&io, de um modo interativo e dindmico. As redes das queries sd0 anexadas a
rede estética de documentos para processar uma query.

Uma caracterigtica particular deste modelo, € garantir que a exploracdo da
representacdo de multiplos documentos e queries, possa ser usada dentro do contexto de
uma colecdo particular de documento. Além disso, dado uma Unica necessdade de
informacdo, € possivel combinar resultados de mlltiplas queries e estratégias de procura
multipla

Segundo Baeza Yates e Ribeiro Neto (1999), as duas escolas mais
tradicionals em pensamento de probabilidade sfo baseadas em visdes frequentivista e
visdes epigemologicas . A frequetiviga visa interpretar a probabilidade como uma
nocdo edatidica relacionada as leis do acasn. A episgemoldgica visa interpretar a
probabilidade como um grau de convicgdo cuja especificacdo poderia ser destituida de
experiéncias edaidticas. Esta segunda visdo € muito importante, porque freglientemente
refere-se a probabilidade em nossa vida didia sem uma clara definicdo de uma
experiéncia edtatistica.

O moddo de rede de inferéncia, trata a visfo epitemolégica como um
problema de IR. Associa variavels deatdrias com termos indices, os documentos e as
perguntas dos suarios. As varidveis deatdrias associadas a0 documento dj, representam
0 evento de observacdo dos documentos, isto € 0 modelo assume os documentos que
estéo sendo observados, e procura por documentos relevantes. Observando o documento
dj, pode-s dirmar a associagdo das varidveis aeatorias com os termos indices. Assm,

0 documento é a causa do aumento nas varidvels com os termos indices. Os termos
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indices e as varidvels dos documentos S0 representados por nés na rede.
Gradativamente os nés dos documentos sdo direcionados para 0s nos termos indicados,

para observar se os rendimentos de documento melhoraram em seus nos.

Figura 12 — Exemplo deumaredes deinferéncia

Fontee BAEZA YATES, R.; RIBEIRO NETO, B. A. Modern information retrieval. New
York: ACM Press ; Harlow: Addison-Wesley, 1999. 513p.

Na figura acima, o documento dj possui k», k e ki termos indices. Ele é
modelado e direcionado do né dj para os nos k, k e k. O pedido de restauracdo da
query (q), é composto dos Indices Termo ki, ko e k.. Ele é modelado e direcionado dos
nos ki, ko e ki para o n6 g. Observando a figura, nota-se que existe trés nos extras, ¢, ¢
e l. Os n6s q, ¢ S8 usados para moddar uma funcdo (alternativa) Booleana g para o
pedido g , onde g1= ((ki"k2)Uk;). Quando ta informacdo esta disponivel, exise a
necessidade de | ser apoiado por ge q.

Turtle e Croft (1991), relataram que as representacbes de rede tém sido

usadas em IR desde 1960. IR é um processo de inferéncia que pode estimar a
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probabilidade da necessdade do usuario expressas em uma ou mais queries, retornando
0s documentos relevantes.
Pela sua eficiéncia, este modelo foi adotado pelo sstema INQUERY de IR.

Os teste, resultados e eficiéncia serdo vistos no decorrer deste estudo.

3.2.13 Modelo deredes de confianca (Belief)

Segundo Baeza Y ates e Ribeiro Neto (1999), o modelo de rede confianca foi
introduzido em 1996, baseado em interpretacdo epistemol 6gica de probabilidade.
Consdere-se K={ki, ... , k} o universo da discussdo que c=fine o0 espaco de

amostra para 0 modelo acima. Sga (u) | K um sub-ssema de K. Para cada sub-

Sstema u esta associado o vetor ﬁ ta quegi(ﬁ)=1« Ki 1 (u).

Para cada termo de indice k; estd associado uma varidvel destdria bindia
gue também é chamado de k;. Estavaridve k; esta fixado com vaor 1 indicando que o
indice ki € um membro do conceito de representacéo de k;.

O documento d;, na colecéo, esta representado como um conceito composto
de termos 0 qual sdo usados para o indice de d;. Andogamente, a query (g) do usuario
estd representada como um conceito composto de termos que so usados para o indice
(@.

Neste tipo de rede, o pedido de restauracdo de informacdo query () esta
modelado com um ndé da rede que estd associado a uma varidvel deatdria binaria, que €
também chamado de (g).

Eda vaidvd eta fixada com vaor 1(um), ndo importando quando (
completamente cobre o conceito do espaco K. Assm, quando avdia-se P(Q), computa

Se 0 grau de convergéncia do espaco K para (Q).
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O documento dj € modelado como um no da rede, associado a uma variavel
deatoria bindria que também € chamado de dj. Edta varidvd € 1 (um) e indica que dj
abrange o conceito do espaco K. Quando se avdia P(dj), computase o grau de
convergénciado espaco K parao dj.

O usuério da query e os documentos contidos na colecdo sGo modelados em
ub-sstemas nos termos indices. Cada um desses sub-sistemas et interpretado como
um conceito incluso no conceito do espaco K. Além disso, 0 usuaio da query e

documentos s5o mode ados identicamente.

Figura 13— Modelo basico de redes de confianca

®
k°u

(&) \

Fontee BAEZA YATES, R.; RIBEIRO NETO, B. A. Modern information retrieval. New
York: ACM Press; Harlow: Addison-Wesley, 1999. 513p.

A figura acima nos mostra 0 modelo de redes de confianca. Neste tipo de
rede, a query (g) € modeada como uma variavel deatdria binaria, a qua esta apontada
para os nés dos temos indices, que é composto por conceitos da query. Os documentos
sd0 tratados da mesma forma para os usuarios da query, ambos sdo conceitos do espaco
K.

Assm, ao contrério dos modelos de redes de inferéncia, 0 documento no né

estd apontado para os indices dos termos que compde o documento. A posicdo de um
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documento dj relativo a uma determinada query (g) esta representado como um conceito
gue combina relacionamento e o grau de convergéncia ao conceito dj pelo concelto (q).

Ribeiro e Muntz (1996), efetuou experimentos com trés edtratégias didintas
de recuperacdo de informacdo: modelo vetorid classico, modeo vetoria usando queries
expandidas com indices reacionados (modelo também chamado de Vector-exp), e
modelo de redes de confianca usando queries expandidas com indices relacionados, que
sd0 determinados pela corrdlacdo de fatores (modelo também chamado de redes de
comunicagdes — Network). O modelo de redes de confianga mostrou dgumas vantagens.
este modelo € fundado em um egpaco claramente definido tornando-o intuitivo, este
modelo é derivado de consideracBes probabilisticas em cima deste espaco de amostra,
samplificando a sua compreensdo; este modelo pode ser viso como uma aternativa para
modelos de redes de inferéncia proposta por (TURTLE E CROFT 1991).

No ponto de vista tedrico, 0 modelo de redes de confianga € mais comum,
por que pode reproduzir qualquer estratégia de ranking, enquanto que o inverso néo é

verdade.



4 SISTEMAS PROBABILISTICOS DE RECUPERACAO DE
INFORMACAO EM BASE TEXTUAL

Exisem alguns sistemas probabilisticos em IR, mas muitos deles foram
elaborados locamente para as necessidades somente de algumas empresas. Neste trabalho
foram pesquisados sistemas de IR avaiados e testados pela TREC, a fim fornecer um
comparativo somente de sistemas aprovados e qualificados por um érgéo competente.

Apbs pesquisas efetuadas em empresas filiadas a TREC, passa-se a discutir trés
sistemas que usam modelos probabilisticos para IR: 0 sistema INQUERY, THISL e o
OKAPI. Estes sistemas foram implantados e melhorados ao decorrer dos anos, em virtude
dos testes e andlises efetuados pela TREC. Apesar do sistema THILS de IR usar aguns
componentes da OKAPI, ee foi anadlisado neste trabalho por possuir a caracteristica de
solicitacdo de informacdes através do comando de voz.

Hoje existem alguns sistemas que foram elaborados baseados nos trés sistemas
probabilisticos de IR relacionados neste trabaho, estes ndo foram mencionados por usarem
0s mesmos agoritmos, e terem desempenho similar.

O sistema INQUERY foi desenvolvido pelo Departamento de Ciéncias da
Computagdo da Universidade de Massachusetts nos Estados Unidos. Este sistema baseia-se
em um modelo de recuperacdo probabilistica chamado de Redes de Inferéncia, usando
arquitetura de redes Bayesianas.

O gdema THILS foi desenvolvido pelo Departamento de Ciéncias da
Computacdo da Universdade de Sheffieddld no Reino Unido. Este sistema baseia-se em um
modelo probabilistico padrdo usando lista de parada com 132 paavras, e uma lista adiciona
com 78 palavras quando a query e processada.

O sstema OKAPI foi desenvolvido primeiramente pelo Centro Politécnico de

Londres, agora Universidade de Westmingter, e posteriormente pela Microsoft Research,
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Cambridge (UK). Okapi é smples e robusto, baseado no modelo probabilistico
generalizado com facilidades para uma busca completa, mas também de grande abrangéncia

para operagdes Booleanas deterministicas e operagdes semi-Booleanas.

4.1 Sistema de Recuperacéo INQUERY

4.1.1 Introducao

Com os bancos de dados textuais ficando cada vez maiores e heterogéneos,
a pesquisa da IR dependera cada vez mais do desenvolvimento da forca, eficiéncia e
flexibilidade dos mecanismos de recuperacdo. O sistema chamado INQUERY, é
baseado em modelos de recuperacdo probabilisticos e oferece suporte para sofisticadas
indexacbes e complexos sistemas de procura INQUERY tem sido usado sucesso com
banco de dados com aproximadamente 400.000 documentos.

O crescente interesse em técnicas sofisticadas de IR, tem conduzido acessos
a um grande nimero de dados, tornando-se disponivel para pesquisa. O tamanho destes
bancos de dados, em ambas as situagdes, tanto no tamanho do nimero de documentos
contido neles, quanto no tamanho dos documentos que di foram digitados, que
tipicamente o “full text”, tem goresentado sgnificante desafio para os pesquisadores
da IR, onde sf0 usados para experimentos, dois ou trés mil resumos de documentos.

Para desenvolver a pesquisa com diferentes tipos de representacOes de texto,
modelos de recuperacdo, técnicas de agprendizagem e interfaces, uma nova geracéo de
mecanismos de recuperacdo eficientes, flexiveis e potentes, precisam ser eaborados.

Tem-se desenvolvido tal sstema nos Ultimos dois anos, no laboratério de Recuperacéo

de Informacao da Universidade de M assachusetts.
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O Sisema INQUERY é bascado em um modeo de recuperacéo
probabilistica chamado de Redes de Inferéncia, usando arquitetura de redes Bayesanas.
Este modelo é potente, de forma que ele pode representar muitas semelhangas, e as
combinam em um dgema smples. Ele também oferece uma habilidade para especificar
as necessidades de um IR complexo e as compara com um documento.

Segundo Allan et. d. (2000), todas as aproximaghes permanecem como Nnos
anos anteriores, isto €, a versdo atua do INQUERY usa a mesma pesagem de CALLAN
et ad (1992). Por este motivo enfoca-se, segundo CALLAN et a (1992), o projeto e a
implementacdo do sstema INQUERY, que tem desgnado pesquisas para grandes
bancos de dados. Apresentar-se-4 uma amostra do projeto INQUERY, seguido de
detalhes e descrigdes dos seus Sstemas mais importantes. Ao longo desta descricéo
estar-se-80 experiéncias, uma delas recente com 1 Gigabyte de dados que contém cerca
de 400.000 documentos, variando de pequenos resumos a relatorios de 150 paginas.
Reatar-se-a agumas inovagbes e resultados do INQUERY, proposto por ALLAN
(1999,2000) na TREC-8 e TREC9

As redes de Inferéncia Bayesianas sBo modeos probabilisticos de evidente
raciocinio, que tem sdo usado amplamente nos Ultimos anos. Uma Rede de Inferéncia
Bayesianas ou também chamado de Bayes net, € um Gré&fico Aciclico Direcionado, no
qua os nés representam variavels (proposicdes) sequencials € 0S arcos representam
dependéncias. Um valor de um né é uma funcdo dos vaores dos nés na que depende.
NO6s esquerdos normamente representam (proposicoes) vaores seqlencials, e podem
s determinados através de observagbes. Outros nés normamente representam

(proposicdes) sequencials cujos vaores devem ser determinados pelainferéncia



A notével caracteristica das redes de Bayes, € que dependéncias ndo sdo
absolutamente necessérias. Certeza ou probabilidade pode ser representada através de pesos
em arcos.

INQUERY ¢é baseado em um tipo de Redes Bayesianas chamado de Redes de
Recuperagdo Inferencial de documentos ou Redes de Inferéncia. As Redes de Inferéncia
consistem em dois tipos de redes. a primeira para documentos e a segunda para as queries.
NOs (nodes) nas Redes de Inferéncia, podem ser verdadeiro ou falso. Valores determinados

para os arcos variam de 0 a 1, e sdo interpretadas como valores absolutos.

4.1.2 A redededocumentos

Uma rede de documentos pode representar um conjunto de documentos com
diferentes técnicas de representagdes, variando de nivels de abstragBes. A figura abaixo
mostra uma rede simples de documentos com dois nivels de abstracdo: o documento de
texto de nivel d, e a representagdo com conteldo de nivel r. Niveis adicionais de abstragdo
S30 possivels, por exemplo representacd0 de audio ou video, mas nd S30 comuns no

INQUERY .

Figura 14:Rede de inferéncia simples de recuperacéo de documentos

Rede de
Documentos

Rede de
Queries

Fonte: CALLAN, JP. et a. The INQUERY retrieval system. In. DATABASE AND EXPERT
SYSTEMS APPLICATIONS: PROCEDINGS OF THE INTERNATIONAL CONFERENCE, 3,
1992, Vaéncia
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Um n6 de um documento d; representa a proposicdo se satisfaca a procura
do usuario. Os nos de documento sdo designados com valores verdadeiro(true). O vaor
em um arco entre o documento texto d;, e o nd de representacdo ry, € a probabilidade
condiciona P(ri/d;). Previamente, a probabilidade do documento recebe valor 1.

O contetido de um nd de representacdo ry , apresenta a proposicao de que
um conceito foi observado. O nd pode ser verdadeiro(true) ou faso(false). O vaor em
um arco entre o contetido da representacéo do nod ry e o contetdo do nd da query ¢, éa
certeza da proposicéo.

INQUERY usa varios tipos de representacdo de nés. O mas smples
corresponde a uma Unica palavra do documento texto, enquanto que conceitos mais

complexos incluem nimeros, datas e nomes de companhia.

413 Arede“query”

A rede query representa a necessidade por uma informacdo. Os nés das
gueries representam a proposicao de que uma necessidade de informagéo sga satisfeita
Os n6s das queries sBo sempre verdadeiros. Os nds de conceito representam a
proposicdo de que um conceito € observado em um documento. Os nds de conceitos
podem ser verdadeiros ou falsos. As redes query so anexadas a rede de documentos por
arcos, entre 0s nés de conceito e nés de representacéo de conteddo.

O mapeamento nem sempre € um-aum, porque os nés de conceito podem
nédo definir explicitamente conceitos representados na rede de documentos.  Por
exemplo, o termo INQUERY pode ser usado para definir um conceito que néo €

representado explicitamente na rede de documentos.
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A habilidade para especificar conceitos de query ao longo do tempo, € uma
das caracterigticas que distingue a inteligente recuperacéo de informacéo em base de

dados.
4.1.4 A matriz de comunicagao

As redes de inferéncia de IR, como as redes de Bayes das quais elas foram
originadas, permitem especificar fungbes arbitrariamente complexas, para andisar a
certeza em uma proposicdo, dada verdadeira as orientagdes em seus respectivos nés
paternos.

Estas funcbes sfo as vezes chamadas de Link Matrices. Se a certeza para
cada combinacdo de evidéncia fosse especificada diretamente, um Link Matrix paraum
né com n paternos seria de tamanho (2,2)" . Este problema pode ser evitado restringindo
0S Melos nos quas a evidéncia foi combinada. INQUERY usa um pegueno conjunto de
operadores descritos pogteriormente, no qua até mesmo expressdes escondidas e néo

contidas no texto principa do documento podem ser encontradas.
4.1.5 Visao geral do projeto

O INQUERY usa para cdcular a relevancia do termo (t) em relacéo ao

documento (d) a seguinte férmula abaixo:

N +05
log
W,, =04 +0,6* e FrTON L (17)
tf.  +05+15090c)  logN +1
’ avglen

Onde n, é o nimero de documentos contendo o termo ¢), N é o nimero de

documentos na colegdo, “avg len” é o comprimento médio (das paavras) dos
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documentos na colecdo, length(d) é o comprimento (das palavras) do documento (d),

tf, , € 0 nimero de vezes que o termo (t) ocorre no documento (d). O componente “tf”

usua mente se refere & fungdo “Okapi tf” de Stephen Robterson no sistemade IR Okapi.

As principais tarefas executadas pelo sstema INQUERY sfo, a criacdo de
redes de documentos, criagéo de redes de query e 0 uso de redes para recuperacdo de
documentos. A rede de documentos € criada automaticamente através do mapeamento
de documentos sobre o contelido dos nés de representacdo e armazenamento dos nos em
um arquivo invertido para uma recuperacdo eficiente. As redes de query sdo
especificadas para 0 usuério aravés de umainterface.

A recuperacdo de um documento é executada usando recursos de inferéncia
para propagar os vaores certos aravés da rede de inferéncia, que ettéo listados
superiormente. A seguir, pode-se ver os componentes principais do sstema INQUERY,

e como ainformago flui entre des.

Figura 15: A arquitetura do Sistema de Recuperacéo de I nformacgdo INQUERY.
Documentos

l

Documento - Parser

Banco de Dicionario de Transacdes
Documentos Conceitos Y
) | Inversdo de Arquivos
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Arquivos
Inverti
Yy Query Processando Query \ vertidos
T -sistem
Interface do - exto »| Sub lete a
Usuario | .
- R r
l Ranking de Documentos ECUperacao
Documentos
Relevantes

Fonte: CALLAN, JP. et a. The INQUERY retrieval system. In. DATABASE AND EXPERT
SYSTEMS APPLICATIONS: PROCEDINGS OF THE INTERNATIONAL CONFERENCE, 3,
1992, Vdéncia
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4.1.6 O sub-sistema corretor

A primeira tarefa da construcéo de rede de documentos, € 0 mapeamento de
cada documento para o0 conjunto de representacdo dos ndés. Este processo de
mapeamento se refere a correcdo (parsing) dos documentos, e consistem em cinco
elgpas. andie |éxica, andise dntdica, identificacdo de concetos, armazenamento de
dicion&rios e geraco de transacbes. E importante que cada uma dessas etapas sgja
eficiente, porque a construgcdo de uma rede de documentos € uma das partes mas
demoradas na construcdo de umarede de inferéncia.

O dggema de andise do INQUERY possui eevado nivel de conceto, e
requer 19,8 horas de processamento em um SPARserver 490 da SUN com 128 Mbytes
de memodria para andisar 1 Gbyte de colecdo de documentos. A seguir ver-se-a cada

componente desta implementaco.

4.1.7 Andliseléxica e sintatica

Exigem trés findidades digtintas para 0 uso da andise Iéxica no INQUERY .
O andisador léxico do “parser” (parser’s lexical analyzer) fornece snais |éxicos
(gerdmente paavras ou marcadores de campos) para a andise dntdica A andise
|éxica consiste no processo de converter uma sequéncia de caracteres (o texto dos
documentos) numa seqiiéncia de paavras (as possivels palavras candidatas a serem
termos indices). Em uma andise |éxica 0os nUmeros por S nd s bons termos, por
serem vagos e sem contexto, e a conversio de todo O texto para malsculas ou
mindsculas é importante. O gerador de banco de dados (database builder) armazena os
documentos texto em um banco de dados para o uso das interfaces dos usudios. O

analisador de conceito (concept analyzer) andisa o dto nivel de conceitos, por exemplo
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datas e nomes que ocorrem no texto. As atividades destas andlises |éxicas s80
livremente coordenadas por um gerente de andise |éxica.

Uma razéo de se ter muitas andises Iéxicas, € que o INQUERY atuadmente
possui um programa de andise textual para seis formatos diferentes de documentos. A
caga de suporte de muitos formatos de documentos € minimizada mantendo-se o
provedor de dados, e ignorando os formatos dos documentos através dos andisadores
de conceitos. O gerenciador de andises Iéxicas reforca este conceito controlando o
aceso do fluxo de entrada. O gerenciador |é grandes trechos de texto dentro do buffer
interno, do qual os andisadores Iéxicos fazem a sua leitura Quando 0 novo documento
é locdizado, é fornecido ao corretor 0 acesso exclusivo do documento, como mostra a

sequir.

Figura 16: Andlise Léxica e Construcéo do Banco de Dados.

Inicio do Fim do Inicio do Fim do
Documento Documento Documento Documento
cccccce ... ... ...cccccccccce | | cccccece ... ... ...ccccccceccce

A T ! PN

Reconhecedor Construcdodo  Andlise Léxica Reconhecedor Construgdo do Construcéo do
de Conceitos Banco de Dados do Perser de Conceitos Banco de Dados Banco de Dados

(@) (b)

Fonte: CALLAN, JP. et a. The INQUERY retrieval system. In: DATABASE AND EXPERT
SYSTEMS APPLICATIONS: PROCEDINGS OF THE INTERNATIONAL CONFERENCE, 3,
1992, Vdéncia

7

O andisador parser € responsavel pela conversdo em formato candnico,
todos os marcadores de campo encontrados no documento. Quando o andisador parser
chega ao fim do documento, é fornecido ao outro analisador, 0 acesso a0 dbcumento,

como mostraafigura anterior.
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O andisador parser possui duas importantes obrigacBes dém da conversio
de documentos para a forma candnica, ou sga, em uma forma padréo para o Sstema.
Ele é responsdvel pela provisdo de tokens (Snas), usudmente paavras, nimeros ou
marcadores de campos paa a andise dntatica Ele é responsavel também pela
conversio de palavras para minisculas, descartando uso de paavras de interrupcéo ( a,
and, the), e pdavras de conclusio (-ed, -ing) antes de notificar o gerenciador de
transacdo sobre a ocorréncia de cada palavra.

O principd uso da andise sntdica no INQUERY, é assegurar que um

documento estd em um formato esperado, e prover arecuperacéo de erros.

4.1.8 Conceitos dereconhecimento

INQUERY ¢€ auamente capaz do reconhecimento e transformacdo dentro
do formato candnico, quatro tipos de conceitos. nimeros, datas, home de pessoas e
nomes de companhias. INQUERY também contém o conceito de reconhecimento, que €
capaz de identificar e gravar a locdizacdo das sentencas e limites dos paragrafos.
Conceitos de reconhecimento tende a ser complexo, assim é necessio implementalos
e dexa-los téo eficiente quanto possivels. Todos os conceitos de reconhecimento do
INQUERY edstd0 atudmente em estado limitado, criado pelo autdmato LEX — Lexical
Analyzer Generator. Principdmente, é possivel a combinacdo do reconhecimento
dentro de um estado finito de automacdo, entretanto LEX ndo pode criar autdbmato de
tamanho exigido.

O INQUERY usa uma sequéncia aritmeética para evitar erros no nimero de
reconhecimento. O mapa de reconhecimento traca diferentes expressdes de um conceito

(e.g. 1 milhdo, ou 1000000, ou 1.000.000) dentro de um formato candnico.



71

O reconhecimento do nome da companhia € Smilar também, mas menos
sofidicada. Olhando para uma seqiéncia de palavras em malsculas, que € um
identificador legd que geramente acompanha nomes de companhia (Co, Inc, Ltd, ou
SPA). Se 0 nome da companhia acontece uma vez com um identificador legd, o
reconhecimento pode identificar todos as outras ocorréncias dos nomes em um
documento. Esta performance ocorreu com freqliéncia, e forneceu bons resultados em
NOSSOS testes.

O reconhecimento do nome da pessoa usa edraégia Smilar a0
reconhecimento do nome da companhia, exceto aos que ocupam titulos de ocupacdo ou
titulos honorificos. Esta edtratégia ocorreu em uma forma ruim em nossos experimentos.
Edar-se-&0 providenciando a troca do auad dgoritmo com um que aua mas
perfeitamente em grandes banco de dados de nomes de pessoas.

O atual reconhecedor de limites de parégrafos e sentencas, é capaz apenas
de reconhecer limites que estdo explicitamente determinados através de um marcador de
campo. A recuperacdo destes limites é guardada em um arquivo, de modo que possa ser
usado em um projeto para recuperacdo de pardgrafos e sentencas de grandes
documentos sem marcadores de campo.

Em principio, ndo h& limite para 0 nUmero e complexidade para 0 conceito
de reconhecimento que possa ser adicionado a0 INQUERY. Por exemplo, investiga-se o
uso de unifes estocddticas para a identificagdo automética de frases. A principa
consequiéncia deste conceito adicional € a sobrecarga que eles acrescentam a0 processo
parser. O aua conjunto reduz a velocidade do andisador parser em gproximadamente

25%.
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4.1.9 Conceitos de armazenamento

Os andisadores |éxicos s80 designados para trabahar eficientemente com
uma sequiéncia de caracteres, mas o restante do INQUERY n&o. Quando uma decisdo €
feita para sdecionar um documento através de uma palavras ou conceito de rive maior,
a seqiéncia de caracteres € trocada pelos termos de entrada sdecionadas em um
dicion&rio. Uma referéncia para uma entrada numérica usa menos espacos e pode ser
manipulado mais eficientemente do que uma seqiéncia de caracteres. Se a pdavra ja
existe, 0 nimero da entrada existente é retornado, se ndo uma nova entrada é criada.

INQUERY origindmente armazena seus dicion&ios em uma edrutura de
dados em uma arvore balanceada B-tree). Porém a andise da performance mostrou que
o dicionaio pode ser um gargao. A aud versio do INQUERY armazena seus
dicion&rios em numerosas e pequenas tabelas. Esta Unica mudanca reduziu o tempo
necessario para um parser, de uma colecéo de 338 Mbyte de documentos de 16,8 horas

de CPU para 8,2 horas de CPU.

4.1.10 Geracao detransacao

A cada momento um termo é identificado no meio do andisador gramatical
Iéxico ou no identificador de conceitos. Seu loca é informado para o gerente de
transacdo, repassando gpenas um topico por vez. Quando o fim do documento é
aingido, o gerente de transacdo grava no disco o conjunto das transaghes indexadas,
gue regidra cada termo de freqiéncia e a locdizacdo de sua ocorréncia naguele
documento.

As transagbes sGo normamente armazenadas em arquivos de texto usando

um méodo de codificacdo adequado. Experimentos com grandes colegbes, tém
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produzido mais transagdes que gustes em um de nossos discos. O gerenciador de
transacéo lida com este problema através da criagdo de um novo arquivo de transacéo a
cada momento que o andisador gramatica do INQUERY é invocado. (Uma invocagéo
do parser pode andlisar muitos documentos). A periodica criacdo de novos arquivos de

transacdo nos possibilita propagar através de varios discos.

4.1.11 Inversao de arquivos

Cada transac@o representa uma unido entre um noé de documento e um no de
representacd0 de documento. A rede completa de documentos € representada por um
conjunto de arquivos de transagbes produzidas durante a andise gramaticd. A tarefa
dirigida apos da andise gramdicd, é organizar a rede de uma forma que a evidéncia
possa ser propagada através dele rapidamente e eficazmente.

O vdor do no interno da rede é uma funcdo de valores determinados pelos
seus paternos. INQUERY evita ingtantaneamente que a rede de documentos termine
durante a recuperacéo, usando a inferéncia recursva para determinar os vaores de um
né. A velocidade da inferéncia recursiva depende da velocidade da informagdo sobre o
no e como suas ligacdes (inks) podem ser obtidas. INQUERY fornece rapido acesso a
esta informacdo armazenado-a como arquivo invertido na estrutura de dados na évore
baanceada (B-Tree).

O arquivo invertido é congtruido mais eficientemente se a transagdo para o
termos forem processadas juntas. Entéo as transagfes de arquivos sGo armazenadas
antes que 0s arquivos invertidos sgam congtruidos. O processo de classificacdo envolve
muitos passos, ambos por eficiéncia. As transagfes podem ser armazenadas em

multiplos arquivos os quais ndo estdo todos gustados em um 6 disco.
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Comecase a usar o programa de classficacd no UNIX para classficar
cada arquivos de transacdo por termos e identificador de documentos. Se todas as
transaghes s gusam em um smples disco, separase 0s arquivos de transagoes
classficados. Por outro lado particiona-se os arquivos de transacdo classficados em
termos e separa-se todas as particdes que cobriam as mesmas abrangéncias dos termos.

A cdassficacdo é uma das muitas tarefas que consomem mas tempo na
construcdo de uma rede de documentos. Nos teste com 1Gbyte de colecdo de
documentos, classificacdo, particionamento e a unido da classficacdo de 1,3 Ghbytes de
transacéo, requereu 13,6 horas de CPU numa Sun SPARC-Server 490.

Depois que as transagdes sfo classficadas, os arquivos invertidos podem ser
congtruidos em O(n) tempo. As chaves para os arquivos invertidos séo termos ids. O
registro nos arquivos invertido armazena a frequéncia da colecdo dos termos, o nimero
de documentos na qual o termo ocorre, e a transagéo na qual o termos ocorre. O arquivo
invertido é armazenado em um formato bin&io, que o torna menor que as transacoes
dos arquivos do qua é montado. Os 1,3 Gbytes de transacBes mencionadas acima foram

convertidos em 8380 Mbyte de arquivos invertidos, em 2,5 horas de CPU.

4.1.12 O sub-sistema de recuperacéo

O sub-dgtema de recuperacdo converte os textos da query em redes de
guery, e entéo avaia a rede de query e o contexto da rede de documento previamente

construida.
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4.1.13 Construindo umarede query

Queries podem s feitos para 0 INQUERY usando também linguagem
naurd ou uma linguagem de query edtruturado. Queries de linguagem naturd sfo
convertidos em uma linguagem estruturada de query aplicando o operador #sum para

os termos da query. Na figura a seguir, tem-se a descricéo #sum e outros operadores na

linguagem query do INQUERY.

Figura 17: Os operadores na linguagem Query do INQUERY

Operacdo  Acédo

#and [ AND - termo de jungd@o no escopo do operador.
#or | OR - termos condicional no escopo do operador.
#not | NEGATE - termo de negacgéo no escopo do operador.
#sum | Média da confianga dos argumentos.
#wsum | Soma dos pesos da confianga dos argumentos, escalado pela soma
dos pesos.
#max | E a confianga maxima nos argumentos.

#n | E 0 nlmero méaximo de separagdes adjacentes em argumentos. Por
exemplo: #3(AB) adapta-se com "A B","A cB"e "Acc B".
#phrase | E o valor da funcdo de confianca retornado pelos operadores #n e
#sum.

#syn | O argumento dos termos podem ser considerados sinbnimos.

Fonte: CALLAN, JP. et a. The INQUERY retrieval system. In. DATABASE AND EXPERT
SYSTEMS APPLICATIONS: PROCEDINGS OF THE INTERNATIONAL CONFERENCE, 3,
1992, Vaéncia

Os operadores query permitem a0 usua&io prover informacdo estruturada na
guery, incluindo frases e necessdades aproximadas. Textos da query sdo convertidos
em minlsculas, possvelmente enquadrando stopwords ou stemming para conversao das
paavras em forma canbnica, e as compara ho conceito do dicionério, antes de ser
convertido em uma rede query.

As stopwords podem ser chamadas também de remocédo de palavras de
ligacdo. Este procedimento consstem na remocdo de palavras com freqléncia eevada,

ou sga, padavras com baxo vaor discriminativo para fins de pesquisa. Pdavras que
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ocorrem em mais de 80% dos documentos, na maioria dos casos, SG0 considerados
pouco Uteis. Geramente sdo artigos, preposicoes, etc., (poucas vezes verbos, adverbios
e adjetivos) Por exemplo “s¢’, “a&’, “que’, “desde’, “te’.

Os stemming podem ser chamados também de radicalizacdo ou lemmatizar.
Este é um processo de fuzdo, que consstem em igudar o termo da pergunta ou do
documento, por exemplo, “florestas’a “floresta’, “liga” a “ligacdo” a “ligante” a
“ligado”; remocdo de sufixos, por exemplo na frase “condenacdo das matas da
amazOnias’ pode ficar reduzido a “conden matas amazon’; detecdo de radicas
equivalentes, por exemplo, Act eAcg (Acto e Acgéo).

NOs da rede query, correspondem aos termos de query e aos operadores de
linguagem estruturada. As informagBes contidas nestes nés variam, dependendo do seu

tipo. A juncdo da rede query para a rede de documentos pré-existente acontece nos nés

de termo da query.

4.1.14 Mecanismo derecuperacdo

O mecanismo de recuperacdo INQUERY, aceita 0 no principal de uma rede
guery e o avdia retornando um nod smples contendo uma liga confidvel. Eda liga
confidvel € uma estrutura contendo 0s documentos e suas “sugest@es’ correspondentes
ou probabilidades da unido de informacBes necessrias como definidas pela query. O
mecanismo de recuperacd0 executa seu trabaho aravés das listas de proximidades
ingtanténeas, ou sga, aravés de uma busca imediata dentro dos nés de termos da query,
convertendo tais ligas em listas confiaveis de acordo com aguelas requisitadas através
da estrutura da rede de query, usando méodos especificos. Edta lista pode ser escolhida

para prover uma lista de documentos pré-selecionados para 0 usu&rio averiguar.
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A rede de inferéncia € avdiada através de chamadas recursivas das rotinas
de avdiacdo principa, que resgata um dos muitos possivels nos de rotinas de avdiacéo
especifica As rotinas representam a forma candnica de avdiacd e smplificacdo de
“link matrices” a cada no.

A edrutura bésica do qua todos nés de documento de computages reais,
S80 derivados das listas de proximidade e listas de certeza Uma lisa de proximidade
contém informacles edatidticas e aproximacbes através de documentos de bases
especificas. A lista de certeza é uma lista de documentos associados a valores de certeza
de um determinado n6, como também a fdta de certeza e pesos usados quando houver a
combinacdo de listas de certeza de nés diferentes. As lisas de certeza conterdo a
probabilidade acumulativa de uma relevancia de documentos para os vaores da query
apresentados de seus paternos. Listas de certeza podem ser computados atraves de listas
de gproximadas, mas a derivacdo reversa ndo € possivel. Edta limitagdo obriga agumas
restricbes na query. A query néo deve gerar a lista de proximidade, tipo resultante do n6
pelo qua é auado por uma espera rotineira de um tipo de lista de certeza. Lidas de
proximidade sdo transformados dentro dos vaores de certeza usando a informagcdo na
lista, e uso combinado de fungdes de pesagem ou conquistas.

S&0 cdculadas as contagens dos nos de certeza como uma combinacdo do
termo de frequéncia (tf) e o peso da freqiéncia do documento inverso (idf). Os valores
sdo normalizados permanecendo entre 0 e 1, e sfo futuramente modificados por um
termo de freqiéncia (tf) e valores padrGes de fdta de certeza dos quais o usuario pode

definir no programa solicitado.
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Cdculo de uma certeza para um determinado nod, depende do tipo do no, do
nimero e certeza em seus paernos. As combinagOes probabilisticas sGo acancadas

através da lista de certezas unidas e negadas.

4.1.15 Andlise de contexto local (LCA)

Em 1996, o Centro de Inteligbhcia em Recuperacdo de Informagéo da
Universdade de Massachussets (CIIR) apresentou uma técnica de expansdo da query,
que trabalhou um méodo mais confiante do que os méodos anteriores de busca de
pseudorelevancia, td técnica se chama Andise de Contexto Locd (LCA), que locdiza
0S termos de expansdo nas passagens mais requeridas. Para caracterizar a expanséo ea
utiliza frases também, e determina 0s pesos &s caracteridticas, a fim de devar o vaor
esperado destas caracterigticas, que regularmente acontece perto dos termos da query.

O LCA posaui vaios padmetros que influenciam em seus resultados. O
primeiro é a escolha do banco de dados do LCA: as passagens mais requeridas sfo
extraidas da colecéo. Este banco de dados poderia ser a propria colecdo de teste, mas
gerdmente ha uma outra colecdo, tavez maior que e epera aumentar a expansdo de
termos. Os outros dois parametros do LCA sd0: 0 numero de passagens usadas para a
expansdo, e 0 numero de caracteriticas das expansdes adicionado a query. As
caracteristicas do LCA foram introduzidas na construcdo da query, que permitiu um

peso médio das caracteristicas.

4.1.16 Resultado do INQUERY

Alguns resultados foram obtidos pelos experimentos de CALLAN e 4d

(1992), apesar dos experimentos datarem por volta de 1992, o mecanismo de
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recuperac@ e pesagem dos termos permanecem 0 mesmo aé hoje. Por este motivo
relatare-se aguns resultados promovidos por CALLAN et a (1992) e aguns resultados
promovidos pelo INQUERY na TREC-8 e TREC-9.

O INQUERY foi desenvolvido para funcionar no Sistema Operaciona
UNIX, edacdo de trabaho desenvolvido pela Digitd Equipment Corporation e SUN
Microsystems. A quantidade de memodria e espaco necessario em disco, depende do
tamanho da colecéo de documentos. Para uma colecdo de N bytes, INQUERY necessita
de aproximadamente 5N bytes de espaco livre em disco para construir a sua base de
dados. Uma vez que a base de dados é construida, o INQUERY necessita de
aproximadamente, 1,5N bytes de espaco livre em disco para armazenar a base de dados
de documentos (N bytes para o texto principal, 0,5N bytes para os indices).

As quantidades de memorias necessarias sdo mais dificels de prever, porque
eles dependem diretamente da caracteristica da colegdo de documentos, e da
complexibilidade das queries. Para uma estacdo de trabalho UNIX, uma etimativa
superficid é que o INQUERY requer certa de N/15 bytes de meméria virtud. Uma
quantidade razoavel de memoria virtud seria de N/60 bytes. Desta forma, em uma
colecdo de 2 gigabytes, seria necessrio no minimo de gproximadamente 135 Mb de
meméria virtud e 32 Mb de memdria fisca Embora a necessdade de memdria e
epaco em disco do INQUERY ndo sga tdo imprevisivel, quando comparado com
muitos sistemas de recuperacéo de informacao, ele é bem previsive.

Tem ocorrido estudos e experimento usando uma memoria interna para
indexacd de documentos que, Significantemente tem reduzido 0 espagco em disco
necessio durante a criacd dos indices. As vantagens desta gproximacdo, G0 sua

smplicidade para 0 usuario, e a reducéo do espaco em disco de 5N bytes para 1,9N
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bytes. A desvantagem do uso permanente de disco € o aumento de 1,5N bytes para 1,9N
bytes.

O sstema INQUERY congtréi colegBes de documentos automaticamente de
gproximadamente 40-50 megabytes por hora de CPU em um SUN SPARCserver com
128 Mb. A veocidade varia de acordo com o tamanho da colegdo de documentos,
porque o processo de classificacdo leva um tempo proporciond a(n log n).

No mesmo sstema UNIX, recuperacdo de documentos leva em média de
aproximadamente 1 segundo de CPU por termo de query em 1 Gb de colecéo de
documentos. O tempo varia largamente, dependendo da fregliéncia do termo na colecdo
e 0 tipo da linguagem dos operadores query.

Tempo de processo de uma query tipica € de 3 a 60 segundos em 1 Ghyte de
colecdo de documentos. Tempo de processamento varia de acordo com a
complexibilidade da query e o nimero de termos na sua colecdo. Termos com dta
freqiéncia na colecdo sdo provavemente adicionados ao tempo de processo, e ao
comprimento das listas de proximidades associadas. Performance da recuperacéo é bem
melhor do que as recuperactes bool eanas e probabilisticas convencionais.

Alguns procedimentos de query ad- hoc estdo sendo desenvolvidos, mas em
cardter secundario, e aguns resultados na TREC-8 (1999) foram obtidos. Os resultados

ainda sfo experimentais, pode-se verificar dguns dos resultados na tabela abaixo.

Tabela 05 : Resultados do INQUERY em tarefas ad-hoc

Processo Tipo da query Precisdo
INQ601 | Apenastitulo 0,2325
INQ602 | Apenas descrighes 0,2492
INQ603 | Titulo e descrigbes 0,2659
INQ604 | Titulos, descricdes e narrativas 0,2809

Fonte: CALLAN, JP. e a. The INQUERY retrieva system. In:
DATABASE AND EXPERT SYSTEMS APPLICATIONS:
PROCEDINGS OF THE INTERNATIONAL CONFERENCE, 3,
1992, Vaéncia
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Na TREC-8 para uma Small Web Track (rede de baixa transmisséo) de 2
gigabytes, os resultados foram razodveis. Dos 50 topicos, 42 foram mehores do que a
média, e gpenas 7 tiveram baixo desempenho. Trés tiveram resultados maximos para a
sua respectiva query. Ao processar 0 INQ620, foram usadas alguns conjuntos de query do
ad-hoc INQ603, isto € titulos e descrigdes do tdépico com 0 mesmo processo de query. A
média de precisdo na busca foi de 0,3327, precisio em 10 documentos foi de 0,5040 e em
20 documentos 0,4143. Mostrando assim um resultado satisfatorio para buscas ad-hoc.

Em uma Large Web Track (rede de grande transmisséo), no processamento do
INQ650, a média da precisdo modificou-se para 0,3927. A precisdo na recuperagdo de 10
documentos foi de 0,4690 e de 20 documentos 0,5000.

Em nossos testes de Perguntas e Respostas (Q&A), foi utilizado o mehor
operador de passagem do INQUERY, para localizar as respostas para as queries nos 5
melhores documentos recuperados. O processo adotado foi de contar as palavras ao invés
dos bytes. Foi determinado que a melhor passagem para 50 bytes era de 10 paavras e para
250 bytes 50 palavras. Processa-se entéo a resposta, e coloca-se em um tamanho correto. Se
uma paavra fosse interrompida pelos limites de 50 a 250 bytes, ndo a incluimos em uma
resposta parcid.

O CIIR submeteu quatro processos, dois com limite de 50 bytes e 2 com limite
de 250 bytes. A diferenca entre estes processos € que em alguns casos foram usadas as
expansbes LCA para as queries, e em outros ndo. Os resultados dos experimentos
mostraram que a expansdo LCA mehorou o desempenho. Pode-se ver aguns resultados,

conforme tabela a seguir.
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Tabela 06: Resultados do INQUERY com expansao LCA

Processo indice Alcancado no | indice Geral | Diferenca %
INQUERY (LCA) Médio
INQ634 — 50 bytes, com expansio 0,18737 0,11970 +57,1%
INQ635 — 250 bytes, com expansdo 0,37828 0,28081 +34,7%
INQ638 — 50 bytes, sem expansdo 0,12556 0,12485 +0,5%
INQB39 — 250 bytes, sem expansio 0,33283 0,28081 +18,5%

Fonte: CALLAN, JP. e a. The INQUERY retrieval system. In: DATABASE AND EXPERT
SYSTEMS APPLICATIONS; PROCEDINGS OF THE INTERNATIONAL CONFERENCE, 3,
1992, Vadéncia

Na TREC-9 foi determinado que na configuragdo do LCA, fosse feito
experimentos tentando de 10 a 50 passagens, e foi selecionado de 10 a 50 conceitos. Os
resultados mostraram que em 50 passagens e 50 conceitos de expanséo, teve-se uma
melhora no desempenho. A média de precisio foi de aproximadamente 4% maior do

gue usado na TREC-8, que era de 30 passagens e 50 termos de expansao.

4.2 Sistema de Recuperacéo THISL

4.2.1 Introducao

THISL é um Sgtema de Recuperacéo de Informacdo por voz da Inglaterra e
da Rede de Noticia Norte Americano (Nort American Broadcast News). O sistema é
bascado no ABBOT, identificador de voz de grande vocabul&io usando uma rede
repetitiva acldtica, e um sstema de recuperacéo de texto THISLIR. O sstema da Rede
de Noticia Britanica é efetuado em tempo red, e existe uma integracd com um sistema
de recuperacéo de documento por voz.

O Sisema THISL de recuperacdo por voz de documentos € baseado no
Sistema ABBOT de reconhecimento de faa de grandes vocabul&ios e no ssema
probabilistico de recuperacdo de textos. O ABBOT ¢é usado para transcrever o audio da

rede, transformando o problema em uma recuperacdo de texto.
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O dgema ABBOT LVCSR é desenvolvido atudmente pela Universidade de
Cambridge e Sheffield e mais a diante desenvolvido pela SoftSound. Este sstema difere
dos demais, pois possui um modelo aclstico baseado em redes de conexdes. No
ABBOT sd0 usadas duas redes de treinamentos. forward-in-time e o backward-in-time
(PLP front-end). Nas aplicagfes sdo usadas 64Kb de dicionario de pronuncia de
paavras, junto com um modelo deidioma

O ABBOT possui véias caracteridicas, tornando-o sdatisfaiorio para
aplicagBes de recuperacdo de documento por voz, incluido a performance do realtime
(em tempo redl), decodificadores com baixa laténcia (tempo de carregar informacdes da
memoria secundaia, para a memdria principd) e uma aquiteura sSmples.
Particularmente o sistema tem evoluido em tarefas de noticias de radiofusio, usando
apenas contextos independentes em model os acusticos.

O dgstema de pesguisa LVCSR possui um espaco de pesquisa muito grande.
No ABBOT, é adotada uma pilha decodificadora de procuras estratégicas, envolvendo
dois decodificadores. NOWAY, desenvolvido por Steve Renals e Mike Hochberge, e o
CHRONOS, desenvolvido por Tony Robinson e James Chrigtie. Os agoritmos adotados
SA0 capazes de fazer uso direto das edtimativas da probabilidade produzidas pelo
modelo acigtico de redes neurais, interrompendo todas as ligagbes que possuem uma
probabilidade posterior abaixo damédia. Os objetivos dos decodificadores séo acancar:

Reconhecimento em tempo real: Usando um Pentium [l 450Mhz rodando
0 dstema operacional UNIX, caculando a média da decodificacdo em tempo red
usando uma memdria de 256Mb. E importante para esta tarefa um sistema find de

aproximadamente 1000 horas de audio.



Decodificacdo de todo o resultado: A eficiente memdria usada no
CHRONOS, permite a decodificacd de resultados longos, e entdo capacita o uso da
acustica on-line como uma aternativa para técnicas de normalizagdo mais comuns.

Medidas de confianca: Na decodificacdo de audio-continuo a taxa de erro
varia de acordo com o seu tamanho. Temos uma média de confian¢a que permite a pesagem
dos termos de freqiiéncia na recuperagaéo do texto.

Decodificagdo de sentencas cruzadas: Normamente o nosso modelo de
linguagem contém um simbolo especia <s> para indicar uma sentenca limite. Dando a este
simbolo uma percepcdo aclstica um pequeno periodo de sSiléncio que permite a0
decodificador a hipétese de limite.

A tabela a seguir nos mostra a taxa de erros de palavras do sistema analisadas
em duas novas estacdes de rédio, a BBC Nine O’ Clock news em 8 de maio de 1998, e aBBC
One O'Clock news em 9 de fevereiro de 1999. O dstema padréo foi estabelecido para
funcionar em tempo real. Em seu modelo é utilizada uma normaizagéo acustica on-line a0
invés da segmentacdo, usando o limite de sentenca e aplicando o estudo baseado na
confianga dos modelos acusticos. O sistema em tempo real mostra que foi cometido 2% a
mais de erro com relacdo a velocidade, do que previa-se. Selecionado os dados usados, e
usando uma linguagem mais apropriada, a performance da decodificagdo melhorou a taxa
de erro suavemente. Pode-se verificar na tabela abaixo que a taxa de erro, em todos os
casos, se manteve relativamente constante.

Tabda 07: Taxasdeerro de palavrano sisstema deradiofusdo em inglés britanico

Sistema TaxadeErrosde Palavras
Sistema Padrdo 36,6%
4x 0 tempo red 35,9%
Todos os dados do Treinamento 37,1%
Com aradiodifusdo Norte Americana 37.4%
Sem sentencas cruzadas. 36,9%

Fonte: ABBERLEY, D.; et d. Retrieval of broadcast news documents with the THISL
syssem. In.. IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ACOQUSTICS,
SPEECH AND SIGNAL PROCESSING, 1998, Seattle.
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Segundo Abberley et d (1999), o Sdema aud tem dgumas diferencas em
rdacdo a0 sstema usado na TREC-6 SDR (The 1997 THISL Spoken Document
retrieval System in Sixth Text Retrievd Conference). Foi trocado o sstema PRISE de
recuperacdo de texto por um sistema probabilistico padrdo locamente implementado. O
localizador de texto foi abolido para lidar com nosso vocabul&io extra, a partir desta
experiéncia descobriu-se que isto ndo é um s&rio problema, pois o recuperador por voz
utiliza um vocabulaio de cerca de 60.000 paavras (nesta avdiacdo usase O
recuperador por voz respeitando também o vocabulério extra).

Passaase a discutir o Sisems THISL de Recuperacéo de Informacdo,

segundo (ABBERLEY et d., 1999).

4.2.2 O sistema THISLIR derecuperacédo de texto.

Anteriormente o THISL usava o sstema PRISE de reconhecimento de texto
desenvolvido pela NIST, audmente usa um ddema locdmente implementado. O
sstema THILS usa um modelo probabilistico padrdo com listas curtas de paradas com
132 pdavras (com uma lista de parada adiciond com 78 padavras quando a query é
processada).

Isto o torna essencidmente um “Sistema de Recuperacdo de Texto®, usando
uma lista de parada (remocgé@o de palavras de ligacdo — stopwords), o dgoritmo Porter e
a funcdo do termo de pesagem OKAPI. O agoritmo de Porter € um processo de
stemming (reduzir todas as paavras com 0 mesmo radicad a um indice smples), que
remove 0s sufixos mais longos, usando uma lista de determinaces. Este processo é

adequado para a andlise de tabelas ou silabas. Especificamente é usado a funcdo de
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pesagem de termo CW/(t,d) para o termo t e o documento d conforme descrever-se-&

mais a diante.

4.2.3 Pesos

A idéia arés dos termos de pesagem é a sdetividade. O que faz um bom
termo, é o poder da escolha de quaisquer dos poucos documentos relevantes dos muitos
ndo relevantes. Nem todos os termos sfo iguamente Uteis para representar o contelido
dos documentos. Gerdmente termos menos freglentes permitem identificar um

conjunto mais kestrito de documentos. A andise dos termos de pesagem, serd descrita a

Seguir.

4.2.4 Frequéncia da colecao

Termos que ocorrem em gpenas poucos documentos sdo freglientemente
mais valiosos que agueles que ocorrem em muitos. Pesos de freqUéncia na colecéo
(também conhecido como documento inverso de pesos de fregiéncias) sfo definidos
Como a sequir, parao termo t(i):

dado:

n=0 numero de documentos contendo o termo t(i);

N=0 numero de documentos na cole¢ao.

A colecéo de pesos de freqiiéncia, CFW(i), parao termo i é entdo:

CFW(i) = log N —log n. (18)

Na implementacdo, colecdo de termos de freqiéncia é smplesmente contas

anexadas a0 arquivo invertido, e pesos sB0 computados para 0S termos nNecessarios

solicitados. O logaritmo pode ser levado a uma base conveniente. Uma implementac@o
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usa a base dois, assegurando que todos 0s pesos possam ser bem aproximados por

inteiros entre—32K e +(32K).

4.2.5 Termosdefrequéncia

O segundo principio da pesagem dos termos € a fregléncia de termos nos
documentos internos. A maior freqiiéncia dos termos ocorrerem dentro dos documentos,
0 mais provavel é ser importante para aguele documento. Assm enquanto a colecéo dos
termos de fregliéncia € a mesma para quaquer documento, a sua fregliéncia nos
documentos varia. O termo de freqiiéncia para o termo t(i) no documento d(j) &

TF(i,j)) = o nimero de ocorréncias do termo t(i) no documento d(j).

Na prética, estas contagens s registradas juntas com a identificacdo dos
documentos nos arquivos invertidos. Termos de freqiéncia ndo devem ser usados da
mesma propor¢do que se eeva um fator de pesagem, mas deve ser relacionado a uma

origem permanente de informagdes sobre documentos.

4.2.6 Comprimento do documento

A terceira contribuicdo da pesagem é o comprimento de um documento.
Temos o comprimento documento d(j) da seguinte forma

DL(j) = ototal de termos ocorrentes no documento d(j)

O uso do tamanho documento descrito abaixo de fato normaiza a medida
do comprimento de um documento j &

DL(})
Média de DL paratodos os Documentos

NDL(j) = (19)
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Isto tem a vantagem de que as unidades na qua DL é contado, ndo importe
muito. Uma medida muito smples para que 0 nimero de caracteres de d(j) possa ser

bastante adequado para 0 nimero de ocorréncia do termo.

4.2.7 Combinando a evidéncia

Os vdores para cada termo, necesstam ser combinados juntos com 0s
outros termos do pedido. Existem véaias férmulas para eta combinacdo, uma tem
provado ser efetiva durante o programa TREC. Onde TF(i,j) € a freqiiéncia de um termo
t(i) em um documento d(j), o Peso Combinado (CW) &

CEW(i)*TF(, j)* (Ki+12)

(20)

Onde (Ki e b) sdo congtantes direcionadas. A formula assegura que o efeito
do termo da fregliéncia ndo é muito forte (dobrando TF ndo dobra o peso), e para o
termo que acontece uma vez em um documento de comprimento médio, o peso é
justamente CFW.

A contagem tota de um documento d(j) € smplesmente a soma dos pesos e
dos termos da query presentes no documento. Documentos sdo ordenados em ordem
descendente em suas classificagtes, para a apresentacdo de seus usuarios.

O direcionamento da congtante Ki modifica a extensdo da influéncia dos
termos de fregiéncia. |dedmente, deveria ser fixo depois de tentativas Ssteméticas em
uma colegdo particular de documentos. Nos testes na TREC, com umas colecOes nas
heterogéneas de novos textos completos, aguns abstracts, e longos reatorios
governamentais, o vaor de Ki=2 foi achado ser um vaor seguro para iniciar. A
consgtante (b), o qua varia entre (O e 1), modifica o efeito do tamanho do documento. Se

b=1 a suposicdo € aguee documento serem simplesmente longos porque ees sdo
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repetitivos, enquanto se b=0 a suposicdo € que ees so longos porque ees sbo de
multiplos topicos. Assm fixando b=0,75, reduzird o efeito do termo de freqiiéncia, que
€ principdmente aribuivel a repeticdo de termos. Se b=0 nd h& nenhum efeito de
guste de comprimento, quanto maior 0 comprimento maior serd a repeticéo dos topicos,
entretanto esta Situacdo ndo é predominantemente atribuida a verbosidade (repeticéo de
termos). Encontra- se na TREC 0 estabelecimento de b=0,75, resolve assm o problema.

O uso apenas de uma colegdo de pesos de freqliéncia, é apropriado para a
recuperacéo de documentos onde agpenas titulos ou textos curtos estéo disponivels para
procura, 0S outros componentes de pesagens sdo pertinentes quando procurase textos
longos. Entretanto mesmo que esta colecdo de frequiéncia de pesagem possa ser usada

para obter uma melhoria, seria possivel que outras informagdes néo estgjam disponive.

4.2.8 Procurainterativa

Este € um desenvolvimento natural para a procura, usando pesos de colegdo
de fregiéncia como definido acima. Uma procura inicid € usada para obter aguns
documentos que seréo avdiados a sua relevancia para a query, marcando assm os
rdlevantes dos ndo relevantes. As informacbes assm obtidas podem ser usadas
justamente também para um novo peso inicid de termos de procura, ou para modificar a
query origind adicionando um novo termo. A modificacd dos pedidos dos termos
Unicos de pesagem, € freglentemente chamado de relevancia de pesagem, modificando-
s 0 pedido de composicdo, tipicamente adicionando mais termos, € usudmente
chamado de query de expansdo. Em um processo, 0s termos originais sio pesados

novamente.
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4.2.9 Relevancia dos pesos

A relevancia basica da pesagem é smplesmente a rdacéo entre a relevancia
e a ndo relevancia dos documentos distribuidos para a procura de termos modulados
pela sua colecdo de freqliéncia, desde que o termo pudesse estar em documentos
relevantes. Relevancia dos pesos séo entéo estimativas, com 0 acesso de (0,5seg) como
naformula abaixo.

Dado, o termo t(i),

r= 0 namero de termos de documentos rel evantes conhecidos contendo t(i)

R= 0 numero de documentos relevantes conhecidos para o pedido

A Relevanciados Pesos &

(r+05)(N-n- R+r+0,5) (21

R = log = 0B(R- T +05)

Egta férmula pode ser usada ao invés da CFW (férmula 1) para todos os
termos usados na segunda ou subseqlente interacdo. (Pode ser na redidade tambéem
para a primeira interacdo fixando r=R=0; o resultado da formula € uma aproximacdo
muito préxima a freqiéncia de colecdo de pesos dados na féormula 1). A base do
logaritmo pode ser igua como para CFW. A formula acima, referente a relevancia dos

termos, é a mesma usada no sstema OKAPI de IR.

4.2.10 Expansao da query

Diferentes combinacbes dos usuaios de ssemas e esforco de Sstemas
podem ser usadas para sdecionar novos termos. Todos termos dos documentos
relevantes direcionados sdo ordenados de acordo com a Oferta de Pesos (OW):

OW() = r * RW (i) 22)
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Entdo o topo dos 10 ou 20 termos ordenados séo incluidos na procura, onde
10 ou 20 termos € uma probabilidade razoavelmente segura. Na maioria dos casos
poderd ser incluido agum termo desnecess&io, mas 0 €efeito destes poderdo ser
superados pelos bons termos.

A sdecdo do procedimento, incluindo o poder do usuério, mostra seus
termos em ordem de peso de oferta, atraindo ou rgetando a selecdo. Alternativamente
ou adicionalmente , 0 usuaio pode ser convidado/permitido a selecionar seus termos de
qualquer texto exibido durante a procura.

Todos os novos termos podem ser pesados para a procura, usando pesos de
relevancia. A oferta de pesos é para a deciso da selecéo.

As relevancias dos pesos podem ser subgtituidas pela colegdo de fregliéncia
de peso na combinacdo de pesos (formula 20), dado a Combinaco Interativa de Pesos
(CIW):

CIWG,j) = (RM(i) * TF (i,j) * (K1+i) / (Ki * ((i-b)+ (b* (NDL(j))))+TF(i,j)) (23)

Especificamente, 0 peso da expansdo da query QEW(Q,e), para a expansdo
do termo poctencia (€) e a query Q, através do conjunto (nr) de documentos pseudo
relevantes é definido como:

QEW(Q,&) = CFW(e)8 CFW() & TF (e di)TF(t,di) (24)
i Q i=1
Onde QEWQ,e) € usado para ordenar a expansdo dos termos, e o topo (nt)

s80 escolhidos paraa expanséo Q.
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4.2.11 Parametro da pesagem de termo

Investigando o efelto da variagdo dos parametros b e K na pesagem de
termos na férmula (5), pode-se notar que 0 desenvolvimento das queries acanca seu
ponto maximo quando K=0,25, o qua corresponde uma diminuicdo na sgnificacdo de
TF comparada com CFW. Isto ndo esta presente nas avdiacles das queries. Ha um
outro maximo por volta de (b;K)=(0,5; 1,0), para anbos os conjuntos de queries, 0s

guais eram os parametros estabel ecidos para todas as execugdes submetidas.

4.2.12 Listasde parada

Conduz-se 0 expeimento usando listas de parada construida manuamente,
incluindo uma lista de parada de 23 palavras, lita de parada de 319 paavras usadas
pela Universdade de Glasgow; listas de parada de 429 palavras usado na obra de
Informacdo de Recuperacdo de Dados através de andlises Léxicas, listas de Parada da
Editora Prientice Hall; e uma lista de parada de 379 paavras desenvolvidas locamente
com paavras extras adicionadas seguindo os padrfes da andlise anterior da TREC
queries.

Adquirindo experiéncias de controle, usa-se uma ligtas de parada adequando
as palavras mais freglientes representada por (n), e também uma lista de paavras de
ndo-interrupcéo. Nos experimentos, foram condatados que nas listas manua mente

congruida a performance foi um pouco melhor do que alista smilarmente padronizada.

4.2.13 Resultados

Na TREC-9 SDR foram redlizados dois experimentos. uma em condicéo de

parametro de limite desconhecido (SU), e outra em condicdo de parametro de limite
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conhecido (SK). Tas experimentos foram confrontados. As mesmas transcricbes foram
usadas em cada caso. Contudo diferentes paréametros de recuperacdo de texto foram
usados para as condigdes SU e SK, 0s parametros ndo eram dependentes das queries
(reduzido ou abreviado).

As transcricdes foram  produzides pelos nossos  préprios  Sstemas

reconhecedores (S1 e S2), usa-se também as seguintes transcrigoes.

1) Referéncia de transcrigdes preparadas para o fechamento dos capitulos
(RD);

2) Base do reconhecedor de idiomas preparado pela NIST (Nationd
Inditute of Standards and Technology) - (B1);

3) Reconhecedor de idiomas preparado pela LIMSI  (Laboratoire
dinformatique pour la Mécanique et les Sciences de Ingénieur) -
(LIMSI1eLIMSI2);

4) Reconhecedor da transcricdo do idioma preparado pela Universidade de
Cambridge (CUHTK).

5) NuUmero de documentos relevantes em um topico (R).

Os resultados da condicdo SU na TREC-9 estdo presentes na tabela a seguir.

Em todos os casos, a precisio média foi de 20-25% abaixo que na TREC-8. Isto
ggnifica que na TREC-9 as queries devem ter Sdo mais dificeis em adgumas Stuagoes,
ou o sstema foi muito direcionado para as queries da TREC-8. Em segundo lugar, vé-se
gue a performance das queries abreviadas € amilar as queries reduzidas. Note que na

TREC-8, otimizou-se 0 sistema, usando queries reduzidas.



Tabela 08: Limitedo registro, condigdo(SU) desconhecida da evolugdo da TREC-9 SDR.
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Transcricoes Query Reduzido Query Abreviado
ID TaxadeErrodePalavras | Precisdo Média | Precisdoem R | Precisio Média | Precisioem R
R1 10,3 0,409 0,419 0,418 0,425
S1 320 0,392 0,399 0,392 0,396
Y4 29,2 0,399 0,410 0,393 0,401
B1 26,7 0,287 0,401 0,334 0,398
CUHTK 20,5 0,373 0,388 0,373 0,387
LIMSI1 215 0,377 0,405 0,386 0,391
LIMSI2 212 0,395 0,407 0,397 0421

Fonte: RENALS, S; ABBERLEY, D. The THISL SDR system a TREC-9. In: NIST SPECIAL

PUBLICATION XXX-XXX: Text Retrieval Conference, 9., 2000, Washington, DC.

Tabela 09: Limitedo registro, condi¢do(SK) conhecida da evolucdo da TREC-9 SDR.

Transcricoes Query Reduzido Query Abreviado
ID TaxadeErrodePalavras | Precisdo Média | Precisdoem R | Precisdo Média | Precisdoem R
R1 10,3 0,509 0,489 0,492 0477
S1 320 0,464 0,441 0475 0,463
2 29,2 0,465 0,435 0478 0,463
Bl 21,7 0,462 0,447 0,469 0,451

Fonte RENALS, S; ABBERLEY, D. The THISL SDR system a TREC-9. In: NIST SPECIAL
PUBLICATION XXX-XXX: Text Retrieval Conference, 9., 2000, Washington, DC.

Findmente, seguindo as tendéncias da evolucdo, a ligacdo entre a média das
palavras erradas e a precisdo da recuperacdo de texto € muito fraco. Realmente, fora de
toda transcricdo de reconhecimento de idiomas, a dta precisdo das queries reduzidas €
arquivada usando S2 (com taxa de erro de paavras de gproximadamente 29%).

Para contraste, resultados do caso SK na TREC-9 SDR estéo presentes na
tabela acima. Estes resultados seguem a mesma forma dos resultados do SU, indicando
gue a baixa média de precisdo ndo € devido a segmentacdo/unido de procedimentos. O
relaivo intervalo da precisdo entre SK e SU esta entre 10-20%.

Na figura a seguir pode-se ver um exemplo do sstema THISL respondendo
a sguinte query: “Wha happened to the little mermaid?” — “O que aconteceu com a

pequena sereia?’, mostrando uma lista de resultados com suas respectivas estérias.
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Figura 18: Exemplo do sistema THI SL de Recuperacéo de I nformacéo

Story
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 Gently placing men on the ground belore nunning off
It was early [ast Mz sday morning 2 police murder services or to rock In copenhiagen harbour
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Results
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5 03-npr-1908 ERCl Nine 0 Clock Wews 10.2 54 6s
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T 03-Mzp-1900 Radie 4 The Werld At dme 12.7 42 62
& 16-Kar-199F Fadio 4 Midnight ¥ews 13.3 43.0s

9 25-Rpr-139% BRC] Tpm Wews 12.5 56 15

L0 03-Pug-1%35 Radio 4 Micnight Wews 12.3 14 3s
11 23-0ct-1958 BACL Six 0 Clock News 11 8 54 6s

Fonte RENALS, S; ABBERLEY, D. The THISL SDR sysem a TREC-9. In: NIST SPECIAL
PUBLICATION XXX-XXX: Text Retrieval Conference, 9., 2000, Washington, DC.
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4.3 Sistema de Recuperacao de Texto OKAPI

4.3.1 Introducao

O dstema de busca Okapi usado pela Text Retrievd Conference (TREC) é
descendente do sistema Okapi desenvolvido peo Centro a Politécnico de Londres,
agora Universdade de Westmingter, debaixo de varias concessdes da British Library
Research & Development Departament. Sstemas anteriores da Okapi foram sstemas
experimentais de recuperacdo do tipo probabilistico dtamente interativo, alguns dos
gquais caracterizou uma expansio automéica de query. Okapi € smples e robusto,
bascado no moddo probabiligico generdizado com facilidades para uma busca
completa, mas também de grande abrangéncia para operacies Booleanas deterministicas
e operacOes semi-Booleanas.

Todo o trabalho da Okapi em relacéo aos TRECs 1-6 foi desenvolvido pelo
Departamento de Ciéncia da Informacéo da Cidade Universitaria, em Londres. Maior
parte da producéo da Okapi na TREC-7 foi desenvolvido pea Microsoft Research,
Cambridge (UK).

Em relacéo a0 TREC-1, o baixo desempenho das funcdes de procura foram
generdizados e divididos em uma biblioteca externa separada, a Okapi Basc Search
Sysem (BSS). Usuarios da interface ou processamento de documentos em lote
acessando a BSS usando um smples comando de linguagem como protocolo.
Entretanto, os nossos resultadas do TREC-1 foram muito ruins, devido a0 modelo

cléssco de pesagem feito por Robertson/Spark Jones no qua os sstemas Okapi néo
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cosumavam determinar nenhum tamanho de documento externo ou interno nos termos
de frequéncia

Durante a TREC-2 e TREC-3 um consderdvel nimero de novas fungdes em
termos de pesagem e combinacOes foram experimentadas, a determinacéo do tempo de
execucdo do processo e procura de pacotes foram adicionadas a0 BSS; e métodos de
sdecdo de termos aceitavels para a busca de queries foram desenvolvidos. Durante a
TREC-2 um trabaho de expansio de queries, sem quaquer desenvolvimento de
pequisa, foi experimentada pela primeira vez nos experimentos autométicos do ad-hoc,
entretanto néo foi utilizado oficidmente até a TREC-3.

Nossas rotinas automéaticas no TREC-3 e resultados no ad-hoc foram bons.
Na TREC-4 n&o foi obtido maiores desenvolvimentos. Métodos de sdlecdo de termos de
busca foram melhorados.

Na TREC-5 muitos pesguisadores usaram a expanséo néo oficial do ad-hoc,
varios deles com mais sicesso que a OKAPI. Na busca, tentou-se otimizar os pesos dos
termos apOs a sdecdo dos termos aceitavels, nossos resultados eram novamente os
melhores, como foi nafiltragem doslotes.

Na TREC-6 continua-se a invesigacdo da expansdo ndo oficid, com
resultados variados. Foi introduzido também uma nova funcdo de pesagem designada a
fazer 0 uso de documentos conhecidos ou assumidamente ndo s ndo relevante. Na
busca e filtragem, tentou-se estender 0 processo de otimizagdo, incluindo uma versio de
dmulacio mais concreta. Novamente nossos resultados de busca e filtragem estavam
entre os melhores. A Okapi BSS foi melhorada para controlar grandes bancos de dados

para 0 VLC-Track (expansdo do ad-hoc). Introduziu-se uma filtragem adaptavel, com
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resultados muito bons, usados primeiramente no TREC-7. Busca e filtragens em lote
foram abandonadas.
Neste trabalho enfocar-se-4, segundo Robertson e Walker (1999), o projeto

e aimplementacéo do Sisema OKAPI, seu funcionamento e resultados.

4.3.2 O sistema Okapi

No laboratério da Microsoft Research em Cambridge, edta se
desenvolvendo um ssema de avdiagdo, para experimentos de recuperagcéo de
informacdo em grande quantidade. Este sstema é chamado de Keenbow. A Okapi BSS

€ agora visto como um componente da Keenbow.

4.3.3 O sistema basico de procura da Okapi

O dgtema basico de procura (BSS), que tem sido usado em todos os
experimentos da Okapi na TREC, é um ssema de saida posicionado de forma
orientado, designado primeiramente para modelo probabilistico de recuperacdo de
informagdo textua, usando indices invertidos. A edtrutura do indice invertido consste
nos vocabuldrios, que € o conjunto de todos os termos digtintos no texto, e as
ocorréncias, que sio as listas contendo toda a informacdo para cada termo do
vocabua&io. Temse abaxo, um exemplo de um indice invertido, consderando a

posicdo e ndo a pesagem dos termos.

1 g 13 17 20 an IF N 45 56 53 66 70
Aguela casaterm um jardim. O jardim tem muitas flores. As flores s8o bonitas




99

Segundo a frase acima 0 seu indice invertido ficaria da seguinte forma:

Yacabulario COcorréncias
bonit i
flor 48,59
jard 20,30
cas g

O dgoritmo de pesquisa do indice invertido se processa em trés fases:

1) Pesquisa do vocabul&io, onde os termos presentes na pergunta S0
pesquisados no vocabul &rio;

2) Retorno das ocorréncias, onde as listas das ocorréncias de todos os
termos encontradas s20 devolvidas;

3) Manipulacdo das ocorréncias, onde as ocorréncias sfo processadas por
forma a responder as perguntas.

Exige uma familia de fungbes de pesagem que etp descritas na férmula

abaixo. Indices sAo justamente um tipo convenciona de inversio.

k1+Dtf (k3+1)qtf
T Q k+tf k3+ qtf

(25)

Onde Q é a query contendo o termo T, e W(1) é 0 peso proposto
por Robertson/Spark do termo T em Q, onde W(1) éigud a

(r +05)/(R-r +05)

(26)
(n-r+05/(N-n+r+0,5

(N) é o nimero de itens (documentos) na colecéo;

(n) é o nimero de documentos contendo o termo;

(R) é o nimero de documentos declarados ser relevante para um tdpico
especifico;

(r) € o nimero de documentos relevantes contendo o termo



100

(K) ék1((1-b) + b*dl/avdl);

(k1, b e k3) sfo parametros que dependem da natureza das queries, e
possvelmente do banco de dados, k1 e b a principio vadem 12 e 0,75
respectivamente, mas vaores menores que b sfo dgumas vezes vantgosas, em
queries muito longas k3 é freglientemente € fixado entre 7 a 1000 (efetivamente
infinito);

(tf) € a fregléncia da ocorréncia do termo dentro de um documento
especifico;

(qtf) é afreqliéncia do termo dentro do tdpico, do qual Q foi derivado;

(d and avdl) sdo respectivamente os comprimentos medios do
documento medidos por uma unidade satisfatoria.

O TSV (Tem Ranking for Sdection), € fornecido pea férmula

TSV=r*W(1).
4.3.4 Busca e Determinacao da passagem

A patir da TREC-3 a BSS tem tido facilidades para a identificagéo do
tempo de busca e de pesagem de quaquer sub-documento contendo um ndmero
integral de parégrafos consecutivos. Desta forma a busca da passagem quase sempre
aumenta a média de precisdo entre 2% a 10%, bem como a recuperagdo e a preciséo
em aahos maores. Fregientemente, tavez surpreendentemente, reduz-se a

precisdo nos atalhos menores.
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Todo o processamento da TREC-8 foi redizado pela Microsoft Research,

Cambridge. As maiorias dos trabahos eram redizados em uma Sun Ultra 10 300 MHz

com 256 MB de meméria RAM, e um Del com dois processadores Pentium 400 MHz

com 512 MB de memoria RAM (testes redizados em 1999). Ambas as méquinas

rodavam o Solaris 2.6. Principdmente para suprir a locdizacd no banco, com um

armazenamento em disco de 170 GB. As maiorias dos experimentos eram efetuadas na

Sun. A rede ethernet era de 100Mbits.

Ad-hoc representa uma busca Unica obtendo assm uma lista de resultados,

deve-s= levar em condderacdo que edta lista de resultados poderd apresentar 1% ou

menos de probabilidade nula

A recuperacao ad-hoc ou adhoc, possui na terminologia
TREC, uma busca Unica (o usuario entra no sistema e
requisita a ele uma query e recebe uma lista contendo os
resultados). Esta € uma das duas tarefas centrais desde o
inicio da TREC, e permaneceu até que a TREC
abandonou a idéia “de tarefas principais’ (isto todo
participante deveria fazer). Todavia o objetivo da rede foi
acertado como uma tarefa ad-hoc, no ano passado, e
alguns dos outros sistemas sdo similares. Ou sgja ad-hoc é
uma busca liberada. A busca ad-hoc faz parte da
terminilogia TREC, terminologia esta na qual uma de
suas tarefas principais é onde o usuério entra com uma
guery e recebe como resultados uma lista de informacdes.
Entretanto estas tarefas principais foram abandonadas
pela TREC, determinando que isto era o minimo gque cada
sistema participante deste tratado deveria fazer, isto

aconteceu no ano de 1998. Todavia os sistemas de busca
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da Web ficaram acertados como por exemplo “ uma tarefa
ad-hoc”, e os outros sistemas sdo similares a este.
(ROBERTSON; WALKER, 1999).

4.3.6 Banco de dados e processamento de topicos - indexagéo

Para a maoria dos dados da TREC, saidas de registros possuem trés
campos. nimero do documento, quaquer conteldo que esta indisponivel para
indexacdo e porches similares. Entretanto usar-se-a apenas dois campos para a nossa
colecéo.

Todas as indexagOes de textos da TREC eram do tipo de palavra chave.
Algumas pdavras compostas como “New York”, “friendly firg’, “vitamin E’ eram pré
definidas, e havia a préindexacdo facilitando a edaboracdo de grupos com
relacionamento préximos ou Sndnimos como “operations research” and “operationd
research” ou “CIA” and “Centrd Intelligence Agency”. O processo de derivacéo foi
aplicado e modificado, e a lista passou a possuir cerca de 220 paavras. Na TREC-8 foi
implantado uma nova facilidade em retirar dgumas expressdes negdtivas, tas como

“document”, “describe(s)”.

4.3.7 Significancia estatistica de novos ter mos

Procuramse novos termos, 0 qua s associadas fortemente com a
rdlevancia, paa a mdhoria da peformance. Uma medida que possa saidfazer a
requiscdo anterior, seria uma medida de sgnificancia edatigica de quaquer termo
associado com arelevancia

Importancia das medidas estdo tipicamente em uma escala que permite uma

comparacdo com absoluta possibilidade de uma hipdtese nula(isto € uma absoluta
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probabilidade de observacdo é dada por uma hipétese de nenhuma associacdo). Este
vaor absoluto pode ser 5%, 1% ou 0,1%; embora as escolhas do nivel sBo amplamente
arbitrérias, qualquer escolha do vaor fixo satisfaria o requerimento dado acima, quando
aplicado em diferentes topicos ou em diferentes nimeros de documentos relevantes.

Como na maoria de nossas medidas de termos de sdlecéo, olhou-se
primeiramente para a presente ou auséncia de um termo (tém-se tido pouco sucesso com
métodos o qua leva a contar a frequiéncia do termo). Assm a relacéo entre o termos e a

relevancia € definida por umatabdausud 2 x 2:

Tabela 10: Tabela determos derelevancia.

Relevante | Nao Relevante
Termo “t” presente rt nt-rt nt
Termo ndo presente R-rt N-R-nt+rt N-nt
R N-R N

Fontee. ROBERTSON, S; WALKER, S. Okapi/Keenbow a TREC-8. In:
NIST SPECIAL PUBLICATION 500-246. Text REtrieval
Conference, 8., 1999.

A hipGtese nula € que o termos ndo é associado a nenhum documento com
rdlevancia. As probabilidades de hip6teses nulas, conforme os dados anteriores, podem
ser aproximadas. A probabilidade da ocorréncia do termo em um documento levado ao
acaso € nt/N. Assume-se a ocorréncia do termo em uma pequena proporcdo da colegéo

como um todo. Entéo a probabilidade da ocorréncia do termo em uma por¢éo It, forada

relevanciade R, é aproximadamente:

altgrt %? gondeajg = L 27
ENg &ty &rtg rt(R- ro)! )
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4.3.8 Ocritério

Como foi relatado, o critério norma para reeicdo de uma hipdtese nula
seria normamente menor que 1%. Entretanto, se fosse aplicado td critério, o da
hipétese nula, poderia se obter muitas problemas (obter-sea muitos resultados né&o
relevantes juntamente com o0s relevantes). A razdo disto, é porque exitem muitos
termos para recuperacdo de um texto a partir do seu inicio. Suponha-se que o tota de
vocabul&rios no sstema sga de 100.000 termos indexados. Desta quantidade, 1000
destes termos podem exceder este critério, perfazendo o percentud de 1% ou menos de
termos néo relevantes, mesmo se existindo ou ndo a hipdtese nula.

Isto sugere que deve-se adaptar o critério da rgjeicdo da hipdtese nula ao
tamanho do vocabuldrio (V). A principio 1/V implicaria que deve-se esperar (aceitando
a hipétese nula) em cima de todos os termos. Seguramente ito representa inicidmente
gue muitos termos do vocabul&io terdo uma associacdo negativa com a relevancia, ndo
sendo relevantes ara a nossa busca. Nos experimentos, tem-se usado uma busca inicia

1/Ve*, paradgumas constantes (). Assim a expressdo do critério &

rt
ato aaRo . 1 N aRo
— = c—=<—ou(log—- c—=- log(V) > ¢
gNggrtg Ve® ()Ognt grtg V) (28)

Se ainidd (c) eda estabelecido em O, isto é equivdente & abordagem da
incia de 1/V, ido é aceitando um termo de interferéncia abaixo do modeo discutido
acima. Um (c) postivo é um inicio especifico; um vaor de (c=4,6) corresponde para ter
menos que 1% de chance de acetar qualquer termo de interferéncia. Experimentos
sugeriram que pude-se digpor um vaor flexive da inida (c), usou-se dguns vaores

negativos de (c).
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4.3.9 Execucdo do programa e processamento do banco de dados

Os programas serdo processados de acordo com a forma ok8xyz, onde x € 0
tratamento:1- Base (baixo nivd de inicdizacdo, inicidizacdo sem otimizagdo); 2 - dto
nive de inicidizacéo; 3 - dto nive de inicddizacdo + inicidizacdo com aimizacéo, y é
a utilizacgd des fungdes linear (LF1= 3*R'-2*N"), n& linear (LF1=6*(R")%°-N");
linear LF2= 3*R"-N*), no linear LF2=6*(R")*8-N"), onde R'/R/N*/N" é o nimero de
documentos em cada categoria. Um parametro positivo pode ser andisado como o valor
de cada documento, um parametro negativo como custo de classficar o documento na
categoria, e (2) € o escore de normalizacdo: 1 Linear; 2 Nao-linear.

Antes da indexacdo, o inicio do texto foi reduzido removendo-se linhas
iniciado com “Sever”, “Content-type”, “Last modified:”, etc. O numero do
documento foi entéo identificado, seguido pela remocéo de todo o texto dentro “<...>".
Datas e URLs foram retidas, mas ndo indexados. 10 reduz a indexacdo do texto em
aproximadamente 50%, aproximadamente 50 Gb.

Na andise de dguns documentos, foram condatadas que havia muitos
materials ndo textuais (dados comprimidos etc). Foi decidido que ndo seria possivel a
prdica da remocdo destes materiais. |0 resultou em um indice com arquivos de
dicion&rios muito grande com cerca de 70 milhfes de termos que ndo sfo essenciais. Na
tabela a seguir pode-se veificar a mehor performance da precisfto em relacdo a0

retorno.
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Tabela 11 — Retorno e precisdo dos resultados.
Média de todos os anos, dos resultados das relages
entre precisdo eretorno, baseado em 49 tépicos.

Processo Precisao Retorno
Ok8f111 0,174 0,338
Ok8f112 0,160 0,343
Okf8121 0,168 0,362
Okf8122 0,151 0,375
Okf8211 0,239 0,257
Okf8212 0,227 0,274
Okf8221 0,220 0,295
Okf8222 0,203 0,326
Okf8311 0,248 0,252
Okf8312 0,238 0,265
Okf8321 0,236 0,271
Okf8322 0,226 0,289

Fonte: ROBERTSON, S WALKER, S.
Okapi/Keenbow at TREC-8. In: NIST SPECIAL
PUBLICATION 500-246: Text REtrievd
Conference, 8., 1999.

O banco e de dados foi reindexado sem a informacd de posicido para
TREC-8. O resultado do tamanho do indice foi de 14 GB (comparado com 34 GB de
toda indexacd usada na TREC-7). O totad de nimeros de itens indexados de 18,6
milh6es de documentos foi de gproximadamente de 5.800 milhdes (média de 312 por
documento), e o correspondente representante para os modelos foi de 2600 milhdes
(240 por documentos).

As execugles oficiais do 9stema sBo 0k8vl e ok8v2. Todas as execucdes
usam um plano ndo expandido de procura ad-hoc. A lista de parada padréo usada por
ok8vl, contém 222 padavras. A lista de parada estendida usada por todas as outras
execucdes contém também “i”, “inform..”, “does’, “me’, “find’; estes sdo adicionados
com a intencdo de acelerar as procuras. Com um banco de dados normal e com uma
memoaria de 256-512 MB de dcance, a BSS procura usualmente mais depressa, se 0s

conjuntos de saidas sfo formados na memoria virtua do que explicitamente no disco
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fisico; mas para o VCL! muito mais memdrias fisicas podem ser requeridas para esta
operacdo. Findmente, a BSS facilita a limitagdo heuristica do tamanho do conjunto de
saidas, tem uma marca efetiva quando € requerida a saida de poucos documentos em um

grande banco de dados.

Tabela 12 — Resultado do VCL

Execucéo Condicoes Tempoda Precisdo | P10°| P30
query (s) média de (P)

Ok8vl |Sem expansdo e sem passagens 588 431 568 | 528

Ok8v2 | Como em vl mas listas de parada 430 445 560 | 538
parcia mente maior.

Ok8v23 | Como em v2 mas arquivos 382 445 560 | 538
temporarios ao invés de memdria

Ok8v22 | Como v23 mas sem limitacdo do 7,90 445 560 | 538
tamanho do conjunto de saida

Fonte: ROBERTSON, S, WALKER, S. Okapi/Keenbow a TREC-8. In: NIST SPECIAL
PUBLICATION 500-246: Text REtrieval Conference, 8., 1999.

Os métodos usados na Okapi em gerd continuam dando bons resultados em
varios trabahos. Entretanto sdo notavels as trés modificagbes introduzidas no sstema
absoluta expansdo dos termos de selecdo, remocdo de contradigdes, modelo néo-linear
para escore de calibracdo.

Para dcancar resultados razoaveis nas filtragens, necesstase mover a
expansdo da query. Entretanto, a concentracdo na configuracdo inicid foi Util, e o
gorimoramento em relacdo a performance no terceiro ano de smulacéo provavemente

indica que esta efetuando procedimentos que outros métodos Ndo conseguiram acancar.

LV CL é o processamento no banco de dados. Neste trabalho o VVCL efetua duas buscas Ad Hoc.
2 Como o VCL track funciona com duas buscasAd Hoc, P10 significa a primeira busca e P30 a segunda
busca.



5 ANALISE DOSMODELOSE SISTEMAS

Veificase que em todos os dstemas andisados neste trabalho, houve a
contribuicio da matemética e probabilidade. Pode-se notar a presenca dos logaritmos
em Vvé&ios topicos deste trabaho, mas principdmente nas formulas de reevancia e
pesagem dos termos. A gplicacdo dos logaritmos nas aproximagdes e nos trafegos de
informagBes, vem sendo intensficada desde a década de quarenta Como um dos
precursores do uso do logaritmo e da probabilidade no campo da Computacdo, destaca
se Claude Elwood Shannon (Claude, 2001), denominado o pai do bit. Nascido nos EUA
em 1916, com graduacéo e pds graduacdo em cursos de Ciéncias Exatas e TecnolOgicas.
Shannon (Claude, 2001) criou a Teoria da Informacao.

Shannon (Claude, 2001) mostrou que aos elementos basicos do trabalho
centifico, “massa e energia’, precisase acrescentar um tercero eemento. a
informacdo. Usando seus conhecimentos da Mateméica com as Teorias das
Probabilidades, mostrou como medir a quantidade de informacdo, introduzindo a
unidade bit pinary digit) de informaco. A solucdo deste problema € dada pela formula

de Shannon (Claude, 2001), apresentado a seguir:

SO
—_Dp* oY
Cmax =B |0g2§[+ N ﬂ (29)

onde a velocidade maxima (Cmax) € determinada pela poténcia (S) em watts que podem
passar por um canad de comunicagdo, 0 qual deixa passar sem distorgéo gpenas os Snais
de freqliéncia até (B) hertz, e que produz ruidos de poténcia de no maximo (N) watts.
Pode-se notar ao longo dos anos, a associagdo da Informética com a Fisica, Matemética

e Edatistica. E gragas aisto pode-se projetar formulas e fungdes paraa &readalR.
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O sgema INQUERY usa o Moddo de Redes de Inferéncias, usando
arquitetura Bayesana. Como foi visto, a Rede de Inferéncia € um dos modelos baseados
em Redes Bayesianas, que tem atraido muitos sistemas de recuperacdo de informagOes.
Um dos componentes deste sstema que tem contribuido para a sua €ficiéncia, é o
andisador Parser, responsdvel em transformar os documentos em um formato candnico,
ou sga, em um formato padrdo para 0 INQUERY. A €ficiéncia do INQUERY, em
parte, é devido a0 seu andlisador Léxico do Parser associando as  StopWord e
Stemming.

As Redes de Inferéncia tratam a relacdo entre o documento e a query através
de cdculos complexos de relevancia de probabilidade. Elas permitem a combinacéo de
mlltiplas queries e edratégias de procura mdltipla. Por este motivo, o sstema
INQUERY tem sido eficiente com grandes bancos de dados. Apesar do processamento
variar de acordo com a complexibilidade da query e o nimero de termos na coleg@o, o
sstema requer relativamente muito espaco em disco e meméria RAM. Sgja uma colecéo
com 5 Gb de documentos, 0 INQUERY necessitaria de 25 Gb de espaco livre para
congtruir a sua base de dados e 7,5 Gb para armazenar a base de dados de documentos e
memoaria superior ou equivalente a 300Mb de RAM. Tanto o andisador Parser, como os
cdculos complexos de relevancia de probabilidade com combinagcdo muditipla de
queries, como Vvisto, requerem muito recurso computaciond. Congtruido para lidar com
grandes bancos de dados, em muitas StuagBes fica dificil prever a quantidade de
memdriafisgcaou virtud.

Um processo que eventudmente poderia ser feito, seria intensficar os
esforcos nas StopWords, aravés de listas de paradas mais eficientes, podendo assm

reduzir condderavelmente o indice find. O grande problema é que poderia reduzir a
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eficiéncia do retorno. Uma outra dternativa, seria 0 uso do Algoritmo de Porter,
removendo os sulfixos mais longos, usando uma lista de determinacéo.

Umas das vantagens dete sdema é a utilizacdo de linguagem naurd
estruturada para os operadores queries. Outra vantagem do INQUERY ¢ a utilizacdo de
um sistema operaciona estével e confidvel, o UNIX. Notase que as redes Bayesianas
s0 dficientes na busca de informagfes em grandes bancos de informagBes. A férmula
de relevancia dos termos do INQUERY tem sdo muito eficiente, pois € mantido a
mesma férmula desde a sua primeiraimplantacéo.

O sistema THISL é na verdade um sistema de recuperacdo de informagdo por
voz. Um componente que se destaca neste sistema € a grande performance do identificador
de voz ABBOT, que reconhece a fala de grandes vocabulérios, proporcionando ao sistema
um grande diferencial, pois trabahando com uma linguagem natura através de comando de
voz, tornando o sistema acessivel a um nimero maior de usuérios, mesmo aqueles que néo
tem muito conhecimento naareada IR.

Apbs a solicitacdo do usuario, o sistema de recuperacdo por voz torna-se um
sistema de recuperacd0 de texto, o THILIR. Este sistema utiliza o modelo probabilistico
padrdo usando a teoria da probabilidade. Um dos grandes problemas deste modelo, é
determinar verdadeira relacdo entre a colegdo de documentos e a query fornecido peo
usuario, ou sga, determinar a probabilidade de relevancia entre a necessdade de
informac&o e a colegéo de documentos.

Apbs processos heurigticos, 0 resultado da busca é geramente uma lista de
documentos ordenados em ordem de relevancia O THILS, especificamente utiliza-se de
uma lista de parada, do agoritmo de Portes, e uma funcdo de pesagem de termos. Na
TREC-9 este sistema teve menos éxito do que na TREC-8, porque rouve uma evolugéo no

sistema e nd houve um acompanhamento adequado em relacdo a0 modelo adotado. N&o
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pode-se contestar a eficiéncia das listas de parada &topWord), do algoritmo de Porter em
remover sufixos longos. O sistema OKAPI foi projetado para trabalhar em grandes bancos
de dados, reguerendo muita meméria virtua e fisica O Sstema THISL possui
caracteristicas diferentes, pois trabalha com comando de voz, exige uma maior performance
em RedTime e possui uma arquitetura mais smples. Como visto, o THILS utiliza a funcéo
dos termos de pesagem da OKAPI.

(r+05)(N-n- R+r+05) (30)

R =log = 0B(R- T +05)

Um dos possivels fatores na reducdo da precisdo do sistema, da TREC-9 em
relacdo a TREC-8, poderia ser 0 uso da mesma funcdo de pesagem de termos, tendo
caracteristicas diferentes. Seria interessante o estudo de novas fungdes de pesagem de
acordo com a redidade do sstema THILS, bem como a viabilidade da implementagdo de
outro modelo probabilistico.

O dstema OKAPI utiliza um modelo probabilistico formal generaizado. Ou
sga probabilidade relativa P(L/D), probabilidade relativa da ocorréncia de um termo
relevante (L), dado um conjunto de documentos (D). Para a resolucéo de muitos problemas
envolvendo a probabilidade, recorre-se a probabilidade condicional, em casos particulares
necessita-se inverter esta probabilidade. Ao processo de inversdo de uma probabilidade
condicional, recorre-se ap Teorema de Bayes. Segundo BUSSAB, MORETITIN (2000), o
Teorema de Bayes expressa uma probabilidade condiciond em termos de outras
probabilidades condicionais e margnais. Ou sga, dado P(L/D) necessita-se encontrar
P(D/L), a probabilidade relativa de um conjunto de documentos, dado a ocorréncia de um
termo.

Este sistema atuamente é desenvolvido pela Microsoft Research, com Sistema

Operaciond  Solaris 2.6 da SUN. Este sistema requer processamento paralelo com
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processadores equivaentes ou superiores a 400 Mhz com 512 Mb de RAM ou superior. O
espaco requerido em disco é ato, ou sga 170Gb com uma rede de 100Mbits. Como este
sgtema utiliza-se de uma busca Unica com uma lista de resultados, os esfor¢os seriam para
minimizar os itens desnecessarios. O modedo adotado pelo sstema OKAPI, foi projetado
para grandes indices e grandes quantidades de documentos. Num total de 18,6 milhdes de
documentos, tendo em média 312 indices por documentos, temos entdo 5.800 milhdes de
indices, ou sgia, um indice de 14 Gb. Pode-se notar que o sistema operacional UNIX tem se
mantido confidvel em sistemas de IR. Apesar dos esforcos em relacdo a melhoria da
filtragem dos dados continue, pode-se notar que o modelo probabilistico adotado por este
sstema, tem se tornado adequado e confiavel, diante do tamanho e complexibilidade do
sistema. Nota-se que o Teorema de Bayes foi de grande importancia neste modelo.

As elaboracBes dos indices invertidas, ndo sd0 processos muito complexos, ou
de grande esforgo computacional. A partir do momento que existe a necessidade de se
incluir a pesagem dos termos nos processos de inversdo dos indices, 0 processo se torna um
pouco mais complexo. Pois o processo de inversdo de indice tomatrés fazes.

1) Pesquisa em vocabulario, onde 0s termos presentes na pergunta S0
pesquisados no vocabul &io;

2) Retorno das ocorréncias, onde as listas de ocorréncias de todos os termos
encontradas sdo devolvidas;

3) Manipulagdo das ocorréncias, onde as ocorréncias sdo processadas por
forma a responder a perguntas.

Diferente do sistema INQUERY, que dependendo da operagdo enfrenta a
dificuldade em prever o tamanho da memaria fisica e virtua, o sistema OKAPI reamente
requer muita memoria fisica e virtual. Uma solugdo para a diminuicdo dos indices, seria
trabahar com enderecamentos por blocos. Segundo Marinheiro (2001), onde se pode
enderecar palavras, documentos ou blocos de 256 K. O enderecamento por blocos reduz

consideravelmente 0 esforgo computacional € memoria exigida. Poderia-se implementar no
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sistema OKAPI, outro método de enderecamento para a diminuicdo de seus indices, desde
gue ndo se percaaeficiénciada IR.

O indice invertido é uma das estruturas mais adequadas de indexar grandes
coleghes textuais, pois evidencia-se isto nos estudos efetuados no sistema INQUERY. O
indice invertido tem tido bom éxito em documentos semi-estéticos ou relativamente
voléeis, como na colecdo de documentos do sistema THILS, uma opgdo adequada para

pesquisas on-line em tempo redl.



QUADRO I - Quadro de comparacao dos sistemas probabilisticos de IR

N +05
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Pode-se verificar no quadro anterior, os principas Sgemas de IR's
referenciados na TREC. O Sdgema INQUERY tem se mostrado sgnificativamente
robusto, primeiramente por adorar Modelo Probabilistico de Redes Bayesianas,
eficiente nas operagbes em grandes bancos de informacles, e por possuir o analisador
Iéxico de padronizacdo de textos, o andisador Parser. Lembrando que uma andise
Iéxica, € converter uma seqiéncia de caracteres (0 texto do documento) em uma
seqiiéncia de palavras, candidatas a serem termos indices. E importante mencionar a
confiabilidede do INQUERY, pois tem utilizado a mesma férmula de relevéncia dos
termos desde as suas primeiras versdes. Pode-se verificar a predomindncia do Sistema
Operaciond UNIX em Sstemasde IR.

O Sisema OKAPI adota em suas aproximacles, inversdo de indices com
pessgem de termos. Este procedimento admite que o dstema utilize um Modeo
Probabilistico Generdizado. Grande parte da sua ficiéncia € devido a eficiente férmula
de pesagem dos termos definindo bem os temos relevantes dos ndo-reevantes. O
Sigema Okapi, em termos de Sitema Operaciond e Hardware se mostra também
robusto, pois utiliza produtos da SUN. A OKAPI, juntamente com o INQUERY,
enfrenta praticamente a mesma problemética, a de requerer consderavel performance
de Hardware. Nota-se que um dos elementos que coopera ha nesta exigéncia, € a criacéo
dos indices. Seriainteressante estudar um outro metodo de tratamento destes indices.

O Sdgema de IR THISL possui uma carecteristica muito importante, a
solicitacdo de da informacdo aravés de comando de voz. Uma vez olicitada a
informacéo, o ldentificador de Voz ABBOT converte o a solicitacdo em um Sisema de
IR textua. O THILS trabaha com listas de parada (StopWords), que tem a findidade de

retirar do texto as pdavras de grande freqliéncia, e reduzir também as paavras de
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ligagdo; com o dgoritmo de Porter, que trata em remover sufixos longos, e pesagens de
termos da OKAPI. Este procedimento permite que o Sistema THILS trabahe com um
Modelo Probabilistico Padréo. A caracteristica de recuperacdo em tempo red, diado a
uma arquitetura smples, tem sdo um mecanismo €ficiente nas buscas em bancos néo
muito complexos. Mesmo usando a tecnologia de Redes Neurais em seus dgoritmos, a
medida que este banco aumenta, exige-se uma maior eficiéncia, para que a performance

em tempo real ndo sga afetada.



6 CONCLUSAO

Neste trabalho, tratou-se conceitos e modelos de IR, abordando suas
dificuldades e restriches;, abordagens probabilisticas de IR; e estudos de aguns modelos
e sSstemas probabilisticos em Recuperacdo de Informagdo em base textud.

Foi possivel verificar neste trabaho, a veracidade do Modelo Conceitua de
Furh em IR, como visto anteriormente na figura 09. No processo de IR, trés fatores
devem s colocados em destague o modedo adotado pedo sistema; férmula de
relevancia de termos e 0 método de aproximacao.

No Sistema INQUERY, o modelo probabilistico adotado é o de Redes de
Inferéncia. Este modelo possui uma rede estética de documentos e uma rede dinamica
de query. Este modelo permite a exploracdo da representacdo de multiplos documentos
e queries, dentro do contexto de uma colecéo particular de documentos. Apesar disso,
dado uma Unica necessidade de informacéo, € possivel combinar resultados de multiplas
queries e edratégias de procura multipla A férmula de relevancia dos termos do
INQUERY, tem se mostrado eficiente em todas as versdes do sstema. No método de
gproximacdo do INQUERY, destaca-se a eficiéncia do Andisador Léxico do Parser,
convertendo o texto do documento numa seqiiéncia de palavras candidatas a serem 0s
termos indices. Pode-se verificar que as Redes de Inferéncia redlmente sdo eficientes em
grandes bancos de informagtes, e que a eficiéncia do sstema é devido sua formula de
relevancia dos termos e do Analisar Léxico do Parser.

O Sisema OKAPI teve um grande avanco desde a TREC-1. Da TREC-1 até
a TREC-6, o dstema foi desenvolvido pda Universdade de Westmingter. A partir da
TREC-7 o0 dstema estd sendo desenvolvido pea Microsoft Research.. Este dstema

utiliza um moddo probabiligico generdizado locamente implementado, utilizando
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indices invertidos em suas aproximagdes. Um fator que se destaca neste sSstema € a
eficiéncia da formula de redevancia de termos, através do peso proposto por
Robertson/Spark. A Microsoft esté direcionado seu esfor¢o para que o Sistema OKAPI
opere com bons resultados em grandes bancos de dados. Pode-se notar neste sstema, a
notével interacdo da formula de relevancia de termos com os indices invertivos.

O Sgema THILS possui uma caracteristica que o diferencia dos demais
sstemas de IR. Edte sstema opera com recuperacdo de informagéo através de comando
de voz. No interior do THILS exise um dstema auxiliar chamado de ABBOT, que
transcreve o audio da rede, transformando o problema em uma recuperacdo de texto. A
troca do ssema PRISE de reconhecimento de texto por um dstema locamente
implementado, usando um moddo probabiligtico padrdo, trouxe resultados mais
precisos a0 sstema. Isto modira a eficiéncia deste modelo, visto que 0 Sstema opera em
tempo red como o0 usu&io. O THILS opera com o agoritmo de Porter, reduzindo
paavras a um radid mas smples. Um fator que pode ter contribuido para a sensive
perda de performance na TREC-9, é a prética de uma férmula de relevancia de termos
mais decisva, pois varias formulas foram testadas durante o programa TREC. Pode-se
notar a contribuicdo da pesagem de termo do Sistema OKAPI neste sstema, e a
sgnificativa eficiéncia da formula de pesagem de termos com o agoritmo de Porter.

Pode-s2 concluir que os moddos probabiligticos deram consderavel
contribuicdo para Sstemas de IR, e que os tais modelos foram os primeiros modelos em
IR com firme fundamentacdo tedrica, e por causa disto, é bastante usado em grandes
centros de desenvolvimento, como por exemplo na Microsoft. Pode-se verificar
também, que a teoria da probabilidade € largamente usada no campo da informética,

principdmente em StuacOes incertas, caracteritica da IR. Muitos sBo os Sstemas que
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lidam com incertezas, cada um com seu grau de heurigtica e complexidade, implicando
numa divers dade de model os probabilisticos.

Nota-se que 0s sstemas etéo requerendo mais as filtragens do que as
procuras ad-hoc . Como ja abordado, nas filtragens a query se mantém reativamente
edtética, enquanto que o banco de informagfes se mantém em constante evolucdo. Pode-
sedizer, em parte, que isto se deu com o advento da I nternet.

Este esudo sarviu para verificar se 0 funcionamento e limitages de aguns
modelos e sstemas probabiligicos. No campo da IR, sga da textud, visua ou auditiva,
a grande barreira ainda € conseguir traduzir a0 Sstema, a necessdade do usuario, no
intuito do retorno ser o0 mas dgnificativo possivel. Para isso, dstemas com
processamento de linguagem naturd e moddos probabilisticos etd sendo
desenvolvidos e aperfeicoados.

Muitas informagbes etdo disponivels, e 0s meios de acessilas ndo as
acompanham na mesma propor¢do. Um dos grandes problemas encontrados hoje € o
tempo necess&rio para a andise da lista de retorno. Uma solucdo para a melhoria da
gudidade da IR é criar novos modelos baseados na Teoria da Probabilidade ligados com
a Intdigéncia Artificd, a fim de criar demas interativos cgpazes de assmilar a0
méximo a necessidade do usuario.

Muitos dgemas trandformam a linguagem naurd em uma query
edruturada. Seria sdutar que os Sstemas de recuperacdo investissem mais na interacéo
da Intdigéncia Artificid com as queries, a fim de melhorar a€ficiéncia do processo de
recuperacdo. Por exemplo, se um usu&io fizer uma busca com a seguinte query:
"necessito de informacéo sobre energia atbmica”, poderia existir um agente inteligente

gue pudesse didogar com 0 usuario, recuperando somente as informagdes relevantes a
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Sua pesquisa, 0 que ndo ocorre hoje em dia. Outro fator detectado é a importancia de
uma regulamentacdo para 0 estabelecimento de um padrdo nos processos de
recuperacdo de informagles, principamente na Rede Mundia de Computadores, como
0 padréo ad-hoc de busca adotado nos Estados Unidos.

As principais contribuigdes deste trabal ho foram:

Informar a grande necessidade do usu&io em recuperacdo textud, embora

existam outros objetos de recuperacao;

Modrar que exigte muita informagdo textud, e que a eficiéncia das

ferramentas de buscas néo acompanham na mesma proporgao;

Apresentar a importancia da probabilidade em Recuperacdo de Informacéo

em base textud,;

Informar a €ficiéncia dos Moddos Probabilisticos em grandes bancos de

informagbes, pois dguns dos sSsemas andisados trabdham com edas

caracterigticas,

Apresentar o funcionamento de alguns sSistemas probabiligicosem IR;

Necessdade do aumento dos esforcos para a €levacdo na qudidade e

velocidade das informagOes recuperadas.

Futramente pode-se estudar a integragdo dos modelos probabilisticos com
0s demais modelos usados em Recuperacdo de Informacdo, tornando-os compativels e
melhorados. Vigo que um dos grandes meios de veiculagdo da informacdo atuamente €
a Internet, pode-se propor estudos sobre novos sistemas de busca operando com
modelos inteligentes e linguagem natura, ao invés dos tradicionals sisemas que operam

através de pdavras-chaves. Pode-se também efetuar uma andise edtatistica, objetivando
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o indice de satisfacdo e compreensdo dos usu&ios perante os diversos sstemas de

recuperacao existentes no mercado.
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