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Uma introducao ao tema Recuperacao de Informacoes
Textuais

Fabricio J. Barth !

Resumo: O tema Recuperagio de Informagio sempre foi um tema bastante ex-
plorado na academia e no mercado. A forma com que os eventos académicos sdo
conduzidos demonstra uma maturidade grande da area, inclusive com uma ligacdo
forte com o mercado. Inimeros livros sobre este tema ja foram publicados. No en-
tanto, sdo poucos os livros publicados em portugués. Este texto tenta preencher esta
lacuna apresentando uma introdugio sobre o tema Recuperacdo de Informacao, abor-
dando: as principais defini¢des e conceitos da drea; os principais modelos que regem
o desenvolvimento dos Sistemas de Recuperagdo de Informacdo; algumas tendéncias,
e; os métodos usualmente empregados na avaliagdo de Sistemas de Recuperacdo de
Informacao.

Abstract: The Information Retrieval (IR) subject has always been a subject much
explored in academia and in the market. The way in which academic events (i.e.,
congress, seminars) are conducted shows a huge maturity of area, including a very
strong connection between academia and market. A lot of books on this subject have
been published. However, there are few books published in Portuguese. This text at-
tempts to fill this gap, presenting an introduction of the Information Retrieval subject.
This text will addressing: key definitions and concepts of the area, the main models
that govern the development of Information Retrieval Systems, some trends in IR and
the methods usually employed in development of Information Retrieval Systems.

1 Introducao

O tema Recuperacao de Informacao sempre foi um tema muito explorado na academia
e no mercado. A forma com que os eventos académicos sdo conduzidos demonstra uma
maturidade grande da 4rea, inclusive com uma ligag@o forte com o mercado. Inimeros livros
sobre este tema ja foram publicados, alguns cldssicos sdo [1]] e [21]]. No entanto, sdo poucos
os livros e artigos publicados em portugués que tem como objetivo fornecer uma descrigao
geral sobre o assunto. Por exemplo, e [3] apresentam uma visdo geral sobre a modelagem
de sistemas de recuperagdo de informagdo, descrevendo alguns modelos, mas ndo exploram
os métodos para avalia¢do deste tipo de sistema.
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Levando-se em consideracdo o material escasso sobre o tema em portugués, parece
interessante a publica¢do de um texto sobre o0 mesmo em portugués. Desta forma, o objetivo
deste texto é fornecer uma introducao ao tema, apresentando os principais conceitos, modelos
e algoritmos existentes na drea de recuperagdo de informagdo. Além disso, descrevendo em
detalhes os métodos usualmente empregados na avaliacdo de Sistemas de Recuperacdo de
Informacao.

Este texto estd estruturado da seguinte forma: (i) na se¢do [2]sdo apresentados as prin-
cipais defini¢des e conceitos da drea; (ii) na se¢do[3]sdo descritos os principais modelos que
regem o desenvolvimento dos Sistemas de Recuperacdo de Informacdo; (iii) na secdo [] é
apresentado como fung¢des de ordenagdo podem ser definidas com o auxilio de técnicas de
aprendizagem de maquina, e; (iv) na secdo [5]sdo apresentados os métodos para avaliacdo de
Sistemas de Recuperagdo de Informagao.

2 Recuperacao de Informacao

O termo Recuperagao de Informacao (RI) foi cunhado por [23] que definiu da seguinte
maneira: “...Recuperagdo de Informacdo é o nome do processo onde um possivel usudrio de
informagdo pode converter a sua necessidade de informagdo em uma lista real de citagdes
de documentos armazenados que contenham informagaes tteis a ele...”.

Para os usudrios, o processo de Recuperagio de Informag@o parte de uma necessidade
de informacdo. O usudrio fornece a um Sistema de Recuperagdo de Informag@o uma consulta
formulada a partir da sua necessidade de informacdo. O sistema entdo compara a consulta
com documentos armazenados. A tarefa do Sistema de Recuperacdo de Informacgdo € re-
tornar ao usudrio os documentos que mais satisfazem a necessidade do usudrio [25]]. Para um
Sistema de Recuperacio de Informagdes, um processo de Recuperacdo de Informagao inicia
quando o usudrio informa uma consulta ao sistema. Consultas sdo representacdes formais
das necessidades de informa¢@o de um usudrio. Em um Sistema de Recuperagdo de Infor-
magdo uma consulta ndo é associada a um unico documento em uma colecio. Ao contrério,
diversos documentos sdo retornados através de uma consulta, selecionando-se os documentos
que se apresentam como mais relevantes comparando a consulta com as representagdes dos
documentos previamente armazenados [21].

Um Sistema de Recuperacio de Informagao possui trés componentes basicos: aquisicdo
e representacdo da necessidade de informacao; identificacdo e representacido do conteiido do
documento, e; a especifica¢do da funcdo de comparacéo que seleciona os documentos rele-
vantes baseada nas representacdes [[1]].

A consulta em Recuperag@o de Informacdo € a forma que o usudrio possui para rep-
resentar a sua necessidade de informacao em um Sistema de Recuperacdo de Informagdes.
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A necessidade de informagdo normalmente néo € especificada em linguagem natural e sim
através de palavras-chave. Apds a elaboragdo da consulta, o Sistema de Recuperagéo de In-
formacdes tenta localizar objetos que possam ser relevantes para o usudrio. Um Sistema de
Recuperacdo de Informagdes ndo tem a responsabilidade de responder precisamente a uma
consulta mas sim de identificar objetos que permitam que o usudrio satisfaca sua necessidade
de informacao [}, [21]].

Geralmente, o texto ndo é armazenado por inteiro em um sistema de Recuperagdo de
Informacdo. Para cada texto sdo criadas estruturas de dados (i.e., indice invertido), com o
objetivo de acelerar o seu processo de recuperagdo [1l]. Por exemplo, os textos que devem
ser indexados sdo submetidos a um processo de filtragem de termos relevantes, denominada
extracdo de atributos. Os atributos extraidos a partir deste processo serdo utilizados para
caracterizar os documentos armazenados [21]].

Os Sistemas de Recuperacao de Informacao devem possuir uma fungdo que compara a
consulta fornecida pelo usudrio com os textos armazenados no repositdrio. Esta fun¢do deve
retornar o grau de relevancia dos documentos para a consulta. Os documentos sdo ordenados
de acordo com o grau de relevancia e entdo sdo apresentados ao usudrio [[1].

Além dos trés componentes basicos, a maioria dos Sistemas de Recuperacdo de Infor-
macao incluem um quarto elemento que é chamado de realimentacdo de relevancia. Pode-se
pedir ao usudrio para selecionar documentos, ou fragdes de documentos, considerados rel-
evantes a partir de um conjunto recuperado. Este conjunto de documentos relevantes pode
ser usado para modificar as representacdes da necessidade de informacdo ou a funcdo de
comparagdo para melhorar as respostas a consultas posteriores [20].

3 Modelos de Recuperaciao de Informacao

Segundo [1]], um modelo de recuperag@o de informagao € uma quadrupla
<D7Q3F7R(qiadj)> (1)
, onde:

e D é um conjunto de representacdes 16gicas dos documentos em uma colecao.

e () € um conjunto de representagdes 16gicas (consultas) das necessidades de informacao
dos usuadrios.

e [ & um arcabouco para a modelagem dos documentos, consultas e suas relagdes.
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e R(g;,d;) uma fungdo que associa um nimero real com uma consulta ¢; € () ¢ uma
representacdo de documento d; € D. Esta fun¢io define uma ordenagio entre os
documentos com respeito a consulta g;.

Ao desenvolver um modelo, as formas de representacdo dos documentos e das ne-
cessidades de informacao do usudrio s@o as primeiras entidades a serem definidas. Com base
nestas entidades, o arcabouco do modelo pode ser definido. Este arcabougo fornece os princi-
pios para a construgdo da funcdo de ordenacdo. Por exemplo, os trés tipos de modelos para
Recuperacdo de Informagdo de uso mais difundido séo [[1]: modelo booleano, modelo veto-
rial e modelo probabilistico. No modelo booleano, o arcabouco é composto por conjuntos de
documentos e operacdes cldssicas da teoria de conjuntos. No modelo vetorial, documentos e
consultas s@o representados como vetores em um espago n-dimensional e o arcabouco € com-
posto por um espago n-dimensional e operagdes de dlgebra linear aplicdveis aos vetores. No
modelo probabilistico, o arcabougo que define as representagdes para documentos e consultas
€ baseado na teoria de probabilidades [1} 21].

3.1 Modelo booleano

O modelo booleano considera uma consulta como uma expressdo booleana conven-
cional, que liga seus termos através de conectivos 16gicos AND, OR e NOT (figura[I). No
modelo booleano um documento é considerado relevante ou ndo relevante a uma consulta,
ndo existe resultado parcial e ndo hd informag¢do que permita a ordenagdo do resultado da
consulta [1}, 21].

Documentos indexados
por ambos os termos
tlet2

Documentos indexados
pelo termo t2

Documentos indexados
pelo termo t1

Figura 1. Representagdo do resultado de uma expressdo booleana conjuntiva

As principais vantagens do modelo booleano: formalismo claro por trds do modelo e
a sua simplicidade - facilmente programavel e exato. As principais desvantagens do modelo
booleano sdo: a saida pode ser nula ou possuir muitos documentos e a saida ndo € ordenada.
Apesar das desvantagens serem grandes, o modelo booleano ainda € altamente utilizado em
sistemas comerciais [1].
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3.2 Modelo vetorial

No modelo vetorial os documentos e consultas sdo vistos como vetores num espacgo
vetorial n-dimensional, onde a distancia vetorial € usada como medida de similaridade. Cada
documento € representado como um vetor de termos e cada termo possui um valor associado
que indica o grau de importincia (peso) deste em um determinado documento [30]] apud [L1]].

Em outras palavras, para o modelo vetorial, o peso w; ; associado com o par (k;, d;),
palavra k; e documento d;, € positivo e ndo bindrio. Os termos de uma consulta também sdo
associados a um peso. O vetor para uma consulta §'¢é definido como ¢ = (w14, Wa,q, -+, Wi q),
onde w; 4 > 0 et é o nimero total de termos no sistema. Um vetor para um documento d; é
representado por d]- = (w1 5, waj, -, we;) [

O modelo vetorial propdem o cdlculo do grau de similaridade entre o documento d; e a
consulta g usando a correlag@o entre os vetores d; e ¢. Esta correlagdo pode ser quantificada,
por exemplo, usando uma medida de similaridade baseada na distancia euclidiana [26] ou
no cosseno do dngulo de dois vetores (cosine similarity measure). A equagdo [2] apresenta a
forma como a correlag@o entre os vetores J; e ¢ é calculada usando o cosseno do dngulo de
dois vetores.

@)

sim(q, d

Sendo w; ; > 0 e w;q > 0, a similaridade sim(d;,¢) varia de 0 até +1. Desta
maneira, o modelo vetorial € capaz de ordenar os documentos de acordo com o grau de
similaridade de cada documento com a consulta realizada pelo usudrio. Um documento pode
ser recuperado mesmo se ele satisfaz a consulta apenas parcialmente [1} 21]].

Somente os sistemas mais ingénuos contabilizam igualmente todos os termos no ve-
tor. A maioria dos sistemas ignoram palavras comuns como “a” e “de”, conhecidas como
stopwords. Uma das formas de se calcular o peso de um termo em um documento, chamada
TF-1DF (term frequency-inverse document frequency) [31l], tenta balancear o nimero de
ocorréncias do termo no documento com o nimero de documentos onde o termo aparece

(equagdo3).

i N
w; ;= # X log — 3)
max, fz,j n;

onde,

e N =nimero de documentos da colegdo.
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e n,; = nimero de documentos onde a palavra ¢ aparece.

fig  _

— = freqii€ncia normalizada da palavra ¢ no documento j.
max; [, ;

O peso € proporcional ao nimero de ocorréncias do termo no documento e inversa-
mente proporcional ao nimero de ocorréncias do termo em toda a colecdo de documentos.
Trata-se de uma boa forma de contabilizar os termos, designando um peso maior a um termo
se ele € um bom discriminante: se aparece numa quantidade pequena de documentos e nao
em muito deles [20} 21]].

As vantagens do modelo vetorial sdo: ao atribuir pesos aos termos existe uma mel-
hora do desempenho do Sistema de Recuperagdo de Informacdo; trata-se de uma estratégia
de satisfacdo parcial da consulta, permitindo encontrar documentos que se aproximam das
condicdes colocadas na consulta, e; os documentos sdo ordenados de acordo com o seu grau
de similaridade [30] apud [1].

Teoricamente, o modelo vetorial assume que os termos encontrados nos documentos
sdo independentes, fato que ndo é verdade. Entretanto, na pratica, modelar as dependéncias
entre os termos em um documento tem gerado solucdes com baixo desempenho em termos
de tempo e espaco e nao tem encontrado solu¢des melhores que implementacdes do modelo
vetorial [1]].

O modelo vetorial permite o desenvolvimento de solu¢des simples e rapidas. Por estas
razdes, o modelo vetorial € amplamente utilizado em solucdes para indexacao e pesquisa de
documentos como, por exemplo, o software Lucen

3.3 Modelo probabilistico

O modelo probabilistico, introduzido por [28]], ¢ um modelo onde a recuperacgio é
vista como um problema de estimativa da probabilidade de que a representacdo de um docu-
mento corresponda ou satisfaca a representacdo de uma consulta. A idéia fundamental deste
modelo é: dado uma consulta de um usudrio, existe um conjunto de documentos que contem
exatamente os documentos relevantes e nenhum nao relevante [[1]].

Para determinar este conjunto de documentos relevantes € necessario conhecer algu-
mas caracteristicas que definam este conjunto. Como estas caracteristicas ndo sdo conhecidas
no tempo da consulta, € necessdrio iniciar um processo para determina-las [1]].

Dado um consulta ¢ e um documento d; em uma cole¢éio, o modelo probabilistico
tenta estimar a probabilidade de um usudrio considerar relevante o documento d;. Este mod-

Zhttp://lucene.apache.org/java/2_3_0/scoring.html
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elo assume que esta probabilidade de relevancia depende apenas da representacio da consulta
e da representacdo do documento [[14]].

O modelo assume que existe um subconjunto de documentos que o usudrio prefere
como resposta para a consulta q. Este conjunto de documentos ideais € representado por R e
devem maximizar a probabilidade de relevancia para o usudrio. Documentos no conjunto R
s@o rotulados como relevantes para a consulta g. Documentos que néo estdo neste conjunto
sdo considerados ndo relevantes para g e sdo rotulados como R, o complemento de R [14].

Os termos que ocorrem nos documentos em IR podem ser utilizados para encontrar
outros documentos relevantes. Este principio € chamado de Principio da Ordenagdo Proba-
bilistica é assume que a distribuicdo de termos na colecio seja capaz de informar a relevancia
provavel de um documento para uma consulta [[1].

O peso dos termos em um modelo probabilistico sdo todos bindrios, por exemplo,
w;; € {0,1} ew; 4 € {0,1}. Onde, w; ; representa o peso do termo ¢ no documento j e w;
representa o peso do termo ¢ na consulta ¢. Uma consulta ¢ € um subconjunto do indice de
termos. Dado R como o conjunto de documentos relevantes ou, inicialmente, considerados
como relevantes. Dado R como o complemento de R, ou seja, o conjunto de documentos no
relevantes. Dado P(R|d_;) como sendo a probabilidade do documento d; ser relevante para
aconsultage P (E|d:) como sendo a probabilidade do documento d; ndo ser relevante para
a consulta g. A similaridade sim(d;, ¢) de um documento d; para uma consulta ¢ é definida
como:

P(R\d:
sim(dj,q) = M 4)
P(R|d;)
Aplicando a regra de Bayes [22] tem-se:
P(d; P
sim(d;, q) = (Cﬁlﬁ) . (f) 5)
P(dj|R) x P(R)

onde,

° P(d}|R), probabilidade de selecionar aleatériamente o documento d; do conjunto R
de documentos relevantes.

e P(R), probabilidade de um documento selecionado randomicamente da colegéo ser
relevante.

° P(d; |R) e P(R) sdo andlogas e complementares as probabilidades apresentadas acima.
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Sendo P(R) e P(R) os mesmos valores para todos os documentos da colegdo, pode-

se:
. P(d;|R
sim(dj, q) ~ % (6)
P(d;|R)
Assumindo a independéncia entre termos, tem-se:
M
: P(d;,i|R)
sim(d;,q) ~ | | ==~ 7
! E P(d;i|R)
onde M € igual ao nimero de palavras distintas que ocorrem na colecido de documen-
tos.

A principal vantagem do modelo probabilistico €, teoricamente, o fato dos documentos
serem ordenados de forma decrescente por suas probabilidades de serem relevantes. Algumas
evidéncias parecem indicar que este modelo tem um desempenho melhor do que o modelo
vetorial [7, 1} 114].

As principais desvantagens deste modelo sdo: (i) o modelo néo faz uso da freqiiéncia
dos termos no documento, e; (ii) assume a independéncia entre termos. De qualquer maneira,
como discutido na se¢do sobre o modelo vetorial, ainda ndo estd claro se a premissa de
independéncia entre termos € ruim em situagdes praticas [7, [1, [14].

Um exemplo concreto, e de sucesso, da aplicacdo do modelo probabilistico € a fun¢do
de ordenacdo BM25 [} 21]. Esta func@o de ordenacdo faz uso da freqiiéncia dos termos no
documento e também leva em considerag@o o tamanho dos documentos (equagao [§).

(k1+1) X fra

, 1
" q ; Og 1 - b) +bx (Td/Tmed)) + ft,d

®)

onde:

ft,a significa a frequéncia do termo ¢ no documento d.

Ty significa o tamanho do documento d.

Tineaq significa o tamanho médio dos documentos na colecdo.

e k; é um parametro de valor positivo que calibra a escala do f; 4. Se k; igual a O entdo
o retorno de sim(q, d;) é similar ao resultado do modelo booleano.
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e b éum parametro (0 < b < 1) que determina a influéncia do tamanho dos documentos
no célculo da sim(q,d;). Quando b = 0 o valor de sim(q,d;) ndo é normalizado
considerando Ty € T}y,cq.

3.4 Modelo baseado em hyperlinks

Em algoritmos baseados em hyperlinks, o calculo da relevancia de um documento
leva em consideracdo os hyperlinks entre os documentos de uma colecdo [21} [16] 3]. Um
hyperlink é uma estrutura comum em documentos no formato HTML. Esta estrutura possui
duas propriedades importantes [21]:

e Um hyperlink é um sinal de qualidade: se existe um hyperlink no documento d; apon-
tando para o documento d entdo isto significa que o autor do documento d; percebeu
que existe alguma relevancia no documento ds.

e O texto do hyperlink descreve o objeto do documento: o contetido que esta entre as tags
do hyperlink descrevem de forma sumarizada o contetido do documento referenciado,
no caso, o documento ds.

Estas propriedades, principalmente a primeira, vem sendo exploradas ao longo de
alguns anos na tentativa de aumentar a eficiéncia de Sistemas de Recuperacdo de Informacdo,
especialmente, os sistemas voltados para a WEB. As implementacdes deste modelo com
maior destaque sdo: HITS [[16] e PAGERANK [3]].

34.1 HITS Kleinberg, em [16], propds um modelo baseado em hyperlinks que permite
inferir a relevancia de um documento dentro de um conjunto de documentos a partir do con-
ceito de autoridade. Neste contexto, quanto maior o nimero de cita¢cdes para um determinado
documento, maior a sua autoridade entre o conjunto de documentos.

Esse modelo é baseado na relacio entre paginas que s@o autoridades sobre um tépico
e paginas que interligam essas autoridades (hubs). O algoritmo HITS (Hyperlink Induced
Topic Search) assume duas premissas:

e Se o documento d; possui um hyperlink para o documento d, entdo o autor do docu-
mento d; considera que o documento do contém informagdes valiosas.

e Se o documento d; estd apontando para um grande nimero de documentos de qual-
idade entdo a opinido do documento d; torna-se mais valiosa e o fato do documento
dy apontar para o documento ds pode sugerir que o documento ds também € um bom
documento.
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O funcionamento do algoritmo HITS inicia a partir de um conjunto S de documen-
tos, retornados por uma funcio de ordenacdo qualquer que leva em consideracdo apenas os
termos da consulta fornecida pelo usudrio. Este conjunto inicial S é denominado de conjunto
raiz. Este conjunto é expandido para um conjunto raiz maior, denominado 7" constituido pela
adi¢do de qualquer documento que referencia ou € referenciado por qualquer documento do
conjunto S. Uma ilustragéo dos conjuntos S e T' é apresentada na figura 2]

Conjunto T

Figura 2. Conjuntos S e T utilizados pelo algoritmo HITS (adaptado a partir de [[16])
Depois de formados os conjuntos S e T, o algoritmo HITS entdo associa para cada

documento d,, um peso de hub h(d,) e um peso de autoridade a(d, ). O algoritmo atualiza de
maneira iterativa o peso da autoridade (equagao[9) e do hub (equagao[I0) de cada documento.

a(d;) = Y h(d;) )

h(di) = > ald)) (10)

di—>dj

onde, a representagio d; — d; denota que o documento d; possui um hyperlink para
o documento d;.

O algoritmo iterativo para célculo dos valores de hub e autoridade para todos os doc-
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umentos ¢ apresentado no pseudo-c6digo que estd na figura[3] Este algoritmo pode ser uti-
lizado para filtrar os n documentos com maior autoridade ou os n documentos com maior
hub.

Iterate(G.k)

G: colegdo de n documentos

k: um ndmero natural

z «<—umvetor (1,1,---,1) € R"

ag < 2

ho — z

fori=1,2,---,kdo
Aplica a equagdo[9|em (a;—_1, h;—1) para obter os valores de a
Aplica a equagdo|10jem (a}, h;_1) para obter os valores de h
Normaliza os valores de a;, obtendo a;
Normaliza os valores de h, obtendo h;

end for

Return (ag, h)

Figura 3. Algoritmo para célculo dos hubs e autoridades [[16]

3.4.2 PAGERANK O algoritmo PAGERANK [3] calcula a importincia de um documento
dentro de uma colecdo através da andlise das citacdes entre os documentos da colecio. Estas
citacdes podem ser referéncias bibliograficas de trabalhos cientificos ou hyperlinks em docu-
mentos HTML, por exemplo. O cdlculo do valor de um documento, segundo o PAGERANK,
¢ definido pela equagao|[T1]

) (11)
onde:

e A ¢ um documento.
e T 5., sdo documentos que contém links para A.
e PR(A) é o PAGERANK do documento A.

e C(T) é o nimero de links de T para outros documentos.
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e d ¢ a probabilidade do navegador (pessoa) sair da pagina. Segundo [3]], o valor normal-
mente adotado para d € 0.85.

Os valores de PR(A) para todos os documentos da colecdo podem ser calculados
usando um algoritmo iterativo simples [3]], similar com o apresentado na figura[3]

Diferente do HITS, o algoritmo PAGERANK calcula o PR(A) para todos os docu-
mentos da cole¢do antes que qualquer consulta aconteca. Quando um usudrio realiza uma
consulta, o Sistema de Recuperacdo de Informag@o pode fazer uso de qualquer funcdo de
ordenagdo para recuperar um conjunto de documentos que depois serd reordenado de acordo
com o valor do PAGERANK de cada documento.

3.5 Comparacao entre os modelos

Em geral, o modelo booleano € considerado o modelo cldssico mais fraco. O principal
problema do modelo booleano € a incapacidade de reconhecer relevancias parciais, documen-
tos que satisfazem a necessidade do usudrio de forma parcial. Isto acaba fazendo com que os
sistemas que implementam o modelo booleano tenham um baixo desempenho [1].

Existem alguns trabalhos na literatura comparando os modelos vetorial e probabilis-
tico 9 31]. Alguns destes trabalhos sugerem que o modelo probabilistico supera o mod-
elo vetorial [9] e outros sugerem que o modelo vetorial supera o modelo probabilistico em
colecdes de documentos genéricos [31]. Aparentemente, o modelo vetorial é mais popular
em implementagdes de Sistemas de Recuperagdo de Informagdes. No entanto, ndo existe
nenhum trabalho que comprove que implementacdes utilizando o modelo vetorial tenham
um desempenho melhor que implementagdes que usem o modelo probabilistico [21]].

Os modelos booleano, vetorial e probabilistico estdo, quase que por inteiro, no nivel
de palavras [20]. Como conseqiiéncia, diversas pesquisas tentaram responder a seguinte per-
gunta: a Recuperagdo de Informagdo ndo melhoraria se fossem utilizadas técnicas mais
sofisticas para representar os documentos e as necessidades de informacdo dos usudrios?
Virios pesquisadores tém trilhado esta via [[17, 2| [10], porém segundo [29]: “surpreenden-
temente nenhuma das tentativas apresentou uma melhora significativa numa faixa ampla de
tarefas relacionadas com a Recuperacdo de Informagao”.

Os algoritmos do modelo baseado em hyperlinks saem do nivel das palavras ao fazer
uso de hyperlinks e citagdes. Os algoritmos deste modelo, principalmente 0 PAGERANK,
conseguem um desempenho melhor na WEB porque manipulam um conjunto adicional de
informagdes relevantes para o ambiente, no caso: a conexdo entre documentos através de
links.

Todos os modelos apresentados nesta se¢ao foram construidos de maneira experimen-
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tal, através do uso de cole¢des de referéncia. Alguns destes algoritmos, quando aplicados em
ambientes reais, t&m a sua efici€ncia avaliada e comprovada ao longo do tempo através de
avaliagdes subjetivas dos usudrios.

4 Uso de aprendizagem de maquina para a definicao da funcio de or-
denacao

Na maioria das implementacdes dos modelos descritos na se¢do anterios, as fun¢des
de ordenag¢do sdo definidas manualmente. Ao definir uma fun¢do de ordenagdo manualmente
€ necessdrio realizar vérios ajustes nos pardmetros, pois na maioria dos casos as fungdes de
ordenagdo padrdo possuem algumas varidveis que precisam ser ajustadas. Em outros casos,
pode ser necessdrio a composicao de varias fungdes de ordenagdo padrio ou a criacdo de uma
nova funcao. Isto muitas vezes € dificil de ser elaborado e de ser testado [13]].

Tradicionalmente, o ajuste dos pardmetros de uma func¢io de ordenacdo € realizado
com base em um pequeno conjunto de itens rotulados como relevantes ou nio para algumas
necessidades de informagao. Isto pode gerar uma situacdo onde o desempenho da funcédo de
ordenacgdo para o conjunto de itens € alto, mas para uma situagdo real o desempenho € baixo.
Isto é conhecido como sobre-ajuste da fungdo de ordenacdo ao conjunto de itens [19, [13]].

Tais conjuntos de itens rotulados podem ser obtidos através de colecdes de referéncia
(secdo[5.2) ou a partir do registro de utilizacdo (log) de Sistemas de Recuperagio de Infor-
magdo. Uma colecido de referéncia € formada por um conjunto de documentos, um conjunto
de consultas e julgamentos de relevancia. Os julgamentos de relevancia sdo descri¢cdes da
relevancia de um documento para uma consulta. Um exemplo de julgamentos de relevancia
¢ apresentado na tabela do lado esquerdo da figura 4]

consulta item relevincia consulta | al | a2 | a3| .. | aN| relevincia

cl d1 1 cl 071 02]03] ~ |06 1

cl d2 0 cl 02]01]01] - ]07 0

2 d3 0 c2 03]105/04)| - 104 0

c2 d1 0 c2 01]06]06| - 02 0

c3 d4 1 c3 01]02]03] - 109 1

c4 ds5 1 Caracterizagio c4 0510104 - 105 1

c4 d2 1 dos itens c4 0.1]02]03] - 0.1 1
Dados obtidos a partir de um registro de utilizagao Conjunto de dados utilizados na obtengdo da
de um Sistema de Recuperacio de Informagao fungdo de ordenagdo

Figura 4. Exemplo dos dados utilizados para obten¢@o de uma funcio de ordenacao

As colecdes de referéncia tém sido amplamente utilizadas no teste de novos Sistemas
de Recuperacdo de Informacao. O registro de utilizagdo € um componente, presente na maio-
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ria dos modernos Sistemas de Recuperacdo de Informacio, que tem como objetivo monitorar
a interacdo do usudrio com o sistema e gravar esta interagdo em um arquivo de log. As infor-
magdes contidas neste arquivo podem ser tteis na identificacdo de julgamentos de relevancia
de usudrios reais de um Sistema de Recuperacio de Informacao. Estes registros de utilizagao
podem ser transformados em pares de itens e consultas com um julgamento de relevancia
associado: relevante ou nio relevante, nos mesmos formatos dos julgamentos de relevancia
de uma colecdo de referéncia (tabela do lado esquerdo da figura[d).

Com o aumento dos registros de utilizacdo dos Sistemas de Recuperacio de Infor-
macao e das colecdes de referéncia € possivel pensar em outras abordagens capazes de ma-
nipular muitos pardmetros com base em um conjunto grande de itens rotulados [27, I8} [32]].

Ao invés da fun¢do de ordenacdo ser criada de maneira manual, pode-se utilizar algo-
ritmos que percorram a tabela de julgamentos de relevancia para encontrar uma especificagao
de documento relevante. Esta especificacdo pode ser utilizada como uma funcio de orde-
nagdo em um Sistema de Recuperacdo de Informacdo. No entanto, para que isto acontega,
¢ necessario que cada item dos julgamentos de relevancia (consulta, item, relevincia) seja
caracterizado por um conjunto de atributos (a1, as, - - -, a,), formando assim, um conjunto
de dados para a obtengdo da fungio de ordena¢do como apresentado na figura 4}

Neste caso, o problema de constru¢do da funcio de ordenag@o deve ser pensado como
um problema de aprendizagem de Inéquin onde o objetivo é encontrar um padrio entre os
atributos e a relevancia de cada julgamento existente no conjunto de dados. Este padrdo é
utilizado para descrever o conceito de item relevante e para construir a fungdo de ordenacdo
(13 18]

A tarefa de aprendizagem da funcdo de ordenacdo de um Sistema de Recuperacio
de Informacdo é um processo que recebe como entrada um conjunto de dados D, formado
por um conjunto de instincias (denominadas exemplos) no formato (g, 4, ), onde ¢ é uma
consulta (representada por uma lista de termos {¢1,t2,--,t,}), ¢ é um item (representado
por uma lista de atributos {a1, az, -+, a,;,}) e r é a relevincia de ¢ para g. A relevéncia é
representada por um conjunto de valores categéricos (i.e., 0, 1 e 2). A saida da tarefa de
aprendizagem é uma hipétese que descreve o conceito de item relevante. Esta hipdtese pode
ser utilizada no lugar da func¢do de ordenac¢do de um Sistema de Recuperacao de Informacao
(34, 133].

O uso de algoritmos de aprendizagem de maquina pode contribuir na construgio de
funcdes de ordenacdo eliminando a necessidade de ajustes manuais dos parametros, combi-
nando multiplos atributos encontrados nos itens analisados, aumentando a expressividade da
funcdo de ordenagdo e evitando sobre-ajuste das fungdes de ordenag@o sobre o conjunto de
treinamento [[19].

30 termo em inglés para este tipo de abordagem é Learning to rank
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A popularidade desta linha de pesquisa vem aumentando ao longo dos dltimos anos
[24.l6]. Vérios trabalhos ja foram publicados utilizando regras de associagdo [34]], maquinas
de suporteE] (36,4}, 112], redes neurais [6]], entre outras técnicas de aprendizagem de maquina.

5 Meétodo para avaliaciao de Sistemas de Recuperacao de Informacao

As medidas mais comuns para avaliar o desempenho de um sistema computacional sdo
tempo e espaco. Quanto menor o tempo de resposta de um sistema e quanto menor o espago
em memoria utilizado, melhor o sistema € considerado. Além das medidas de tempo e espago,
na drea de recuperacdo de informacdo utiliza-se outras medidas para avaliar a qualidade de
cada solucdo. O objetivo desta segdo € descrever estas medidas.

Para a consulta realizada pelo usudrio ndo existe uma resposta exata. Os documentos
recuperados sdo ordenados de acordo com a sua relevancia em relacio a consulta. As métri-
cas utilizadas para avaliar um Sistema de Recuperacdo de Informacdo devem medir quao
relevante € o conjunto de documentos, recuperados pelo sistema, para o usudrio [1].

Para comparar a efetividade de um Sistema de Recuperacdo de Informacéo sdo usadas
colegdes de teste padronizadas. Uma colecdo deste tipo consiste dos seguintes elementos
(20} 11 21]):

e Um conjunto de documentos, que pode conter somente alguns dados como titulo, autor
e resumo ou entdo o texto completo. Podem ser utilizadas informagdes adicionais,
tais como um conjunto de termos usado como vocabuldrio de controle, descritores
designados por autor e informacao sobre citacdes.

e Um conjunto de consultas, exemplos de requisicdo de informacdes, constituidas por
consultas reais submetidas por usudrios, seja usando linguagem natural ou alguma lin-
guagem formal de consulta. Ocasionalmente consultas artificialmente construidas sdo
utilizadas: consultas construidas para recuperar documentos conhecidos ou o texto de
um documento usado como amostra, por exemplo.

e Um conjunto de julgamentos de relevdncia: para cada consulta existente no conjunto
de consultas sdo fornecidos documentos, pertencentes a colecdo de documentos, con-
siderados relevantes pelos usudrios que submetem a consulta ou por especialistas do
dominio. Para cole¢des pequenas, isto pode ser obtido revisando todos os documentos.
Para cole¢des grandes, geralmente sdo combinados os resultados de diferentes repre-
sentacdes da consulta construida por diferentes usudrios. Via de regra, sdo preferidas
as consultas e julgamentos obtidos diretamente dos usudrios. Na tabela [1| € possivel
visualizar um exemplo de julgamentos de relevancia.

4Do inglés, Support Vector Machines
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Tabela 1. Exemplo de julgamentos de relevancia

‘ Identificador do tépico ‘ Documento ‘ Relevancia
1 CSIRO135-03599247 2
1 CSIRO141-07897607 1
50 CSIR0O265-01044334 0
50 CSIR0O265-01351359 1
50 CSIRO266-04184084 0

O conceito de relevancia estd associado a necessidade de informag@o, ndo estd asso-
ciada a consulta. Um documento deve ser considerado relevante se e somente se suprir a
necessidade de informag@o. Um documento ndo pode ser considerado relevante se todas as
palavras que aparecem na consulta aparecem no documento também, por exemplo [21]].

Dado um algoritmo de recuperagdo de informacdo, as medidas de avaliacio devem
quantificar a similaridade entre o conjunto de documentos recuperados e o conjunto de docu-
mentos considerados relevantes pelos especialistas. Isto fornece uma estimativa da qualidade
do algoritmo de recuperacdo de informagdo avaliado. As medidas utilizadas para a avaliacdo
dos algoritmos sao uma forma de quantificar algo inerentemente subjetivo [20} [1} 21]].

5.1 Medidas

Existem diversas medidas que podem ser utilizadas para avaliar o desempenho de
um Sistema de Recuperacdo de Informacdo. As medidas mais utilizadas s@o precisﬁ(f] e
cobertur{] []].

Precisdo € a propor¢ao dos documentos recuperados que sdo relevantes para uma dada
consulta em relacio ao total de documentos recuperados. Cobertura € a razio entre o nimero
de documentos recuperados que sdo relevantes para uma consulta e o total dos documentos na
colec¢do que sdo relevantes para a consulta. Supondo que o conjunto de documentos relevantes
para uma consulta (relevantes) e o conjunto de documentos recuperados por uma consulta
(recuperados) sdo conhecidos, pode-se definir estas medidas como [[1]]:

|relevantes N recuperados|

precisao = 12)

|recuperados|

Do inglés, precision
Do inglés, recall
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|relevantes N recuperados|

cobertura = (13)

|relevantes|

A figura[5]ilustra estes conceitos.

Colecao de documentos

Relevantes Recuperados

Documentos relevantes e recuperados
Figura 5. Precisao e cobertura [1]]

Um Sistema de Recuperagdo de Informagao pode equilibrar precisio e cobertura. No
caso extremo, um sistema que retorna todos os documentos da colecido de documentos como
seu conjunto de resultados tem a garantia de uma cobertura igual a 100%, mas terd baixa
precisdo. Por outro lado, um sistema pode retornar um tnico documento e ter um baixo
indice de cobertura, mas teria uma chance razodvel de 100% de precisdo [29]. Uma forma de
definir uma média harmdnica entre precisdo e cobertura é através da medida FE] (equagao
[21].

_ 2 x (precisao x cobertura)

F (14)

precisao + cobertura

As medidas de cobertura e precisdo foram definidas quando as pesquisas de Recuper-
acdo de Informacao eram feitas principalmente por bibliotecarios interessados em resultados
completos. Hoje, a maioria das consultas (centenas de milhdes por dia) sdo feitas por usuarios
que estdo menos interessados em perfeicdo e mais interessados em encontrar uma resposta
imediata, uma resposta que aparecga no topo da lista de resultados [29].

"Do inglés, F-measure
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Precisdo, cobertura e medida F sdo medidas baseadas em conjuntos, computadas us-
ando um conjunto de documentos ndo ordenados. Estas medidas ndo sdo suficientes para
medir o desempenho da maioria dos atuais Sistemas de Recuperacdo de Informagdes, que
fornecem um resultado ordenado segundo algum critério [21]].

As medidas de avaliacdo utilizadas para medir o desempenho de Sistemas de Recuper-
acdo de Informagoes, que fornecem um resultado ordenado, sdo: precisdo em n (PQn), Mean
Average Precision (MAP) e Normalized discount cumulative gain (NDCG). As defini¢des e
a forma de cdlculo destas medidas s@o apresentadas nas proximas segdes.

5.1.1 Precisio em n (PQn) A PQ@n mede a relevancia dos n primeiros documentos de
uma lista ordenada:

pan =" (15)
n

onde, n é o nimero de documentos retornados €  é o numero de documentos con-
siderados relevantes e retornados até a posicdo n da lista ordenada. Por exemplo, se os 10
primeiros documentos retornados por uma consulta sdo {relevante, irrelevante, irrelevante,
relevante, relevante, relevante, irrelevante, irrelevante, relevante, relevante} entdo os valores
de PQ1 até PQ10 sdo {1, 1/2, 1/3, 2/4, 3/5, 4/6, 4/7, 4/8, 5/9, 6/10}, respectivamente. Para
um conjunto de consultas deve-se calcular a média de PQn.

5.1.2 Mean Average Precision (MAP) MAP ¢ uma medida que tenta sumarizar todos os
valores P@Qn. Average Precision (AP) é definido como uma média para todos os valores de
P@n para todos os documentos relevantes:

22;1 P@n x rel(n)

T'q

AP =

(16)

onde: 7, é o nimero total de documentos considerados relevantes para a consulta; N
¢ o nimero de documentos recuperados, €; rel(n) é uma funcgdo bindria sobre a relevancia do
n*" documento:

th <
rel(n) = { 1 se o n'™ documento é relevante a7

0 caso contrario

Assim sendo, o valor de MAP € a média dos valores AP para todas as consultas.
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5.1.3 Mean Reciprocal Rank (MRR) MRR ¢é uma medida utilizada somente nos casos
onde existe uma Unica resposta correta. O valor de MRR ¢ definido da seguinte maneira:

N o1
MRR2%§“ (18)

onde, NV é o nimero de consultas e p; é a posi¢do onde o documento correto, da

consulta ¢, € encontrado na lista ordenada, retornada pelo algoritmo avaliado. Por exemplo, o
valor de MRR para os dados da tabela[2]¢ igual a:

14141
MRR:Ei—iﬁzgzaw (19)

Tabela 2. Exemplo utilizado para ilustrar a medida MRR

Consultas ‘ Resultados ‘ Resposta correta ‘ Rank ‘ Reciprocal Rank ‘
Qn docy, docio docig 2 1/2
q2 docs, docy docs 1 1
qs3 docg, docz, docs docy 2 1/2

5.1.4 Normalized discount cumulative gain (NDCG) O NDCG foi desenvolvido para
manipular multiplos niveis de relevancia. Neste caso, os julgamentos de relevancia sobre
os documentos sdo fornecidos através de uma escala, por exemplo: 3 (muito relevante), 2
(relevante), 1 (pouco relevante) e 0 (ndo relevante).

Nos atuais ambientes para recuperagc@o de informagdo, a quantidade de documentos
considerados relevantes para uma consulta pode exceder a capacidade do usudrio em tratar
esta informagdo. Por isso, é desejavel que o Sistema de Recuperacio de Informacdo retorne
os documentos com maior relevancia, entre os documentos relevantes.

As medidas P@Qn e MAP apenas conseguem tratar situacdes onde o nivel de relevancia
€ bindrio (relevante ou nio relevante). Usando as medidas P@Qn e MAP as diferencas entre
métodos para recuperacdo de informacdo 6timos e bons pode ndo aparecer. O objetivo do
NDCG ¢ fazer com que esta diferenca se torne visivel na avaliagdo dos métodos.

O ganho acumulado (CG) na posi¢do ¢ é calculando somando-se a relevancia dos
documentos encontrados a partir da posicdo 1 até a posicao ¢ na lista ordenada. Formalmente,
0 CG na posic¢do ¢ € definido recursivamente da seguinte maneira:
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L[ GJi set =1
CGli] = { CGJi — 1] + G[i] caso contrdrio 20

onde, G[i] é a relevincia do documento encontrado na posigéo ¢ da lista ordenada.
Por exemplo, considere a seguinte lista de relevincia dos documentos retornados G’ =
{37 23 37 0, 07 ]-7 23 27 37 07 o }

Para a lista G’ é retornado a seguinte listade CG' = {3,5,8,8,8,9,11,13,16, 16, - - }.
O ganho acumulado de qualquer posi¢do na lista de ordenacdo pode ser lido diretamente:
CGJ7] = 11, por exemplo.

A idéia por trds da medida DCG é baseada em duas regras:

e Documentos extremamente relevantes sao mais importantes (valiosos) que documentos
com relevancia marginal.

e Quanto mais baixa a posi¢do do documento na lista ordenada (ranking), menor o valor
deste documento para o usudrio.

Esta idéia ¢ implementada utilizando a equagio [21]

Gli] sei =1
DCGJi — 1]+ gg]i caso contrario

ey

DCGJi] = {

ou seja, quanto maior o valor de ¢ maior serd o desconto dado. Para a lista G’ é
retornado a seguinte lista DCG’ = {3,5,6.89, 6.89, 6.89,7.28,7.99, 8.66,9.61,9.61, - - - }.

E possivel ter uma idéia da qualidade do resultado encontrado em DCG comparando
o resultado encontrado com uma lista ordenada de melhor resultado tedrico possivel (M R).
A lista M R é definida de acordo com os indices de relevancia utilizados na cole¢ao de refer-
éncia. Se na colecdo de referéncia sao utilizados os valores 3, 2, 1 e 0 para indicar a relevancia
de cada documento para cada consulta entdo uma defini¢do possivel para a lista ordenada de
melhor resultado tedrico possivel é [[15]:

sei <m
sem<i<m-+1
sem+Il<i<m+Il+k
caso contrario

MRJ[i] = (22)

O~ N W
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onde, m, [ e k representam o nimero de documentos encontrados na colecdo de refer-
&ncia com indice de relevancia 3, 2 e 1, respectivamente. Um exemplo de lista ordenada do
melhor resultado tedrico possivel ¢ MR’ = {3,3,3,2,2,2,2,1,1,0,---}.

Os valores para m, k e [ sdo extraidos a partir dos dados da colegao de referéncia. As
listas G', I', CG' e DCG’ sdo definidas para cada consulta. Para comparar algoritmos sdo
calculadas as médias de G/, I’, CG’ e DC'G’ para todas as consultas.

Na figura|6]é possivel visualizar uma curva com os valores apresentados em DCG’ e
a sua relaciio com o que seria o melhor resultado tedrico possivel (M R).

Curva DCG
20 T T T T —
Melhor Caso Possivel —+—
G1 -
18 G2 e 4

DCG

Posicao
Figura 6. Exemplo de curva DCG

Os valores de DC'G para cada fun¢do de ordenagéo podem ser normalizados dividindo-
se os valores de DCG pelo valor correspondente no vetor DCG ideal. Desta forma, para
qualquer posicdo em DCG, o valor normalizado 1 representa a situagdo 6tima.

Dado um vetor DCG (V = {vy,va, - -, vk }) de uma fungéo de ordenagéio qualquer e
um vetor DC'G com desempenho ideal (I = {iy, g, -, ix}), 0 vetor NDCG de V € obtido

através da seguinte equacdo [[15]:

NDCG(V) = {vy /i1, va /i, -, vg [} 23)

Na figura[7]¢é possivel visualizar um exemplo de curva N DCG onde séo utilizados os
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mesmos dados que foram apresentados na figura 0]

Curva NDCG
1 = T T T
s Gl ——
s G2 ---x--
e
08 - T P =
0.6 [ ,
[0}
o
a
=
04 B
0.2 B
0 " " " " " " " "
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Posicao

Figura 7. Exemplo de curva NDCG

5.2 Colecoes de Referéncia

Colegdes de referéncia s@o caras pois requerem julgamentos de relevincia para sua
criacdo. Tais julgamentos consomem muita mao-de-obra para um nimero significativo de
consultas. Estudos deste tipo comegaram em meados da década de 50 com a cole¢do Cran-
ﬁelaﬂ e continuaram nos anos 90 com a cole¢ao TRECﬂ (de Text Retrieval Conference, cuja
primeira versdo é de 1992) [1, 21].

A colecdo Cranfield foi a primeira cole¢@o que permitiu quantificar de maneira precisa
o desempenho de um algoritmo de recuperagdo de informagdo. A criacdo desta colecdo
iniciou em 1950 e contém 1398 resumos de artigos sobre Aerodindmica, um conjunto de 225
consultas e um conjunto de julgamentos de relevancia para todas as consultas. Atualmente,
esta colecdo € considerada muito pequena para qualquer experimento [21]].

Atualmente, o NIST (The U.S. National Institute of Standards and Technology) é o
responsdvel por manter um ambiente para testes, incluindo diversas se¢des (fracks). A prin-
cipal secdo € o TREC Ad Hoc track [33l], utilizada durante os primeiros 8 anos de existéncia

8http://ir.dcs.gla.ac.uk/resources/test_collections/cran/
“http://trec.nist.gov/
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do TREd™] 1992 até 1999. Durante os anos de existéncia da conferéncia TREC foram cri-
adas indmeras sec¢des: blog (Blog Track), filtragem de informacdes (Filtering Track) e spam
(Spam Track), por exemplo. Cada secdo tem o seu processo de criagdo dos julgamentos de
relevancia e da cole¢do de documentos [21]].

6 Consideracoes Finais

Este texto apresentou uma introdug@o sobre o tema Recuperagdo de Informacao Tex-
tual, abordando: as principais defini¢des e conceitos da drea; os principais modelos que
regem o desenvolvimento dos Sistemas de Recuperacdo de Informagdo; conceitos basicos
sobre learning to rank e; os métodos usualmente empregados na avaliacdo de Sistemas de
Recuperacdo de Informacao.

Este texto podera ser utilizado por qualquer aluno de graduagdo, pés graduagdo ou
profissional da drea para a fundamentagao tedrica dos seus estudos ou projetos. Além do texto
em si, as referéncias citadas sdo cldssicos da drea, e portanto, uma rica fonte de informacgao
sobre o tema. Os livros [1] e [21] fornecem uma visao ampla sobre a drea, incluindo uma de-
scri¢do detalhada sobre os modelos. No caso do livro [21], existe uma versdo completa deste
livro no site http://www-nlp.stanford.edu/IR-book/. O livro [18]] e artigo [33] sdo excelentes
referéncias sobre o uso de aprendizagem de maquina em recuperacio de informacao.

Os eventos nacionais e internacionais também sdo uma 6tima fonte de informacao.
Destacam-se os eventos do Grupo sobre Recuperacdo de Informagéo da AC (Special In-
terest Group on Information Retrieval): Annual ACM SIGIR Conference, ACM International
Conference on Information and Knowledge Management - CIKM e o European Conference
on Information Retrieval - ECIR. Além dos eventos promovidos pela Sociedade Brasileira de
Computagéﬂ Simpdsio Brasileiro de Sistemas Multimidia e Web (WebMedia) e Simp6sio
Brasileiro de Banco de Dados (SBBD). Apesar destes dois tltimos eventos ndo serem especi-
ficos sobre Recuperacio de Informacdo, muitos artigos sobre o tema sdo publicados nestes
eventos.
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