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1 Introducao

O tema Recuperacao de Informac&o sempre foi um tema muitorexlpl na academia
e no mercado. A forma com que o0s eventos académicos séo woslazmonstra
uma maturidade muito grande da area, inclusive com umadligawito forte com o

mercado.

Inimeros livros sobre este tema ja foram publicados, alglassicos séol] e
[3]. No entanto, sdo poucos os livros publicados em portugsée poucos 0s eventos
brasileiros que tratam sobre o assunto.

Durante o meu doutoramentd][ eu tive que realizar uma fundamentacao tedrica
adequada sobre o tema, descrevendo os conceitos e prequssa&gem o desenvol-
vimento da area de Recuperacao de Informacdo, os modeltsntéese os métodos
para avaliacdo dos Sistemas de Recuperacédo de Informacéo.

Levando-se em consideracdo o material escasso sobre o terpartigués, eu
decidi publicar este material na forma de um relatério. Cetilm deste relatorio é
fornecer uma introducé&o ao tema, apresentando os priaagoaiceitos, modelos e
métodos existentes.

Este relatério esta estruturado da seguinte forma: (i) pétuda 2 sdo apresen-
tados as principais definicdes e conceitos da area; (ii) ptiuta 3 sdo descritos 0s
principais modelos que regem o desenvolvimento dos Sistdm&ecuperacéo de In-
formacao, e; (iii) no capituld sdo apresentados os métodos para avaliacdo de Sistemas
de Recuperacao de Informacéo.



2 Recuperacao de Informacao

O termo Recuperacéo de Informacéao (RI) foi cunhado Hloglie definiu da seguinte
maneira:“...Recuperacao de Informacgéo é o nome do processo onde ssiMabusua-
rio de informacéo pode converter a sua necessidade de igfpimem uma lista real
de citac6es de documentos armazenados que contenhamagfiemiteis a ele..”

Para os usuarios, o processo de Recuperacao de Informatéidgpama necessi-
dade de informacdo. O usuario fornece a um Sistema de Recépata Informacao
uma consulta formulada a partir da sua necessidade de mféon O sistema entéo
compara a consulta com documentos armazenados. A tarefatdm& de Recupera-
céo de Informacéao é retornar ao usuario os documentos gsesatafazem a necessi-
dade do usuérid]. Para um Sistema de Recuperacao de Informacdes, um prakesso
Recuperacgéo de Informagéo inicia quando o usuario informeaamsulta ao sistema.
Consultas séo representacdes formais das necessidadésroh@agdio de um usuario.
Em um Sistema de Recuperacao de Informacédo uma consulta rsdo®@aala a um
anico documento em uma colecdo. Ao contrario, diversosrdeatos séo retornados
através de uma consulta, selecionando-se 0s documentss gpeesentam como mais
relevantes comparando a consulta com as representacdésadmsentos previamente
armazenados3].

Um Sistema de Recuperagcdo de Informacgédo possui trés contpsrigdsicos:
aquisicao e representacdo da necessidade de informagatficd¢cao e representacéo
do conteudo do documento, e; a especificacdo da funcédo deacagdp que seleciona
os documentos relevantes baseada nas representades [

A consulta em Recuperacéo de Informacédo é a forma que o ufEESDI para
representar a sua necessidade de informagao em um Sistéteawfgeracéo de Infor-
magcdes. A necessidade de informagédo normalmente ndo éfesplecem linguagem
natural e sim através de palavras-chave. Apos a elaboracémngulta, o Sistema de
Recuperacéo de Informacdes tenta localizar objetos quarmpossr relevantes para o
usuario. Um Sistema de Recuperac¢éo de Informacdes nédo tespansabilidade de
responder precisamente a uma consulta mas sim de identbgsios que permitam
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gue o usuario satisfaca sua necessidade de informag3o [

Geralmente, o texto ndo € armazenado por inteiro em um sigdderRecuperagao
de Informag&o. Para cada texto sé@o criadas estruturas ds,damin o objetivo de
acelerar o seu processo de recuperagficqdor exemplo, os textos que devem ser in-
dexados sdo submetidos a um processo de filtragem de terexates, denominada
extracdo de atributos. Os atributos extraidos a partiedastcesso serdo utilizados
para caracterizar os documentos armazenagjos [

Os Sistemas de Recuperacao de Informacéo devem possuir ngda fgue com-
para a consulta fornecida pelo usuario com os textos arrad@emo repositorio. Esta
funcdo deve retornar o grau de relevancia dos documentasapeonsulta. Os do-
cumentos identificados com maior grau de relevancia saoragost primeiro para o
usuario L.

Além dos trés componentes descritos acima, a maioria denis de Recupera-
cao de Informacao incluem um quarto elemento que é chamackatimentacdo de
relevancia. Pode-se pedir ao usuario para selecionar dwotaos) ou fracdes de do-
cumentos, considerados relevantes a partir de um conjeatperado. Este conjunto
de documentos relevantes pode ser usado para modificarasarfacdes da necessi-
dade de informacéo ou a fungéo de comparacgao para melhoespastas a consultas
posterioresT].



3 Modelos de Recuperacao de
Informacao

Segundo]], um modelo de recuperagéo de informagéo € uma quadfdp@ F,R(q;, dj)),
onde:

e D € um conjunto de representacgdes logicas dos documentos arcalegao.

e Q é um conjunto de representacdes logicas (consultas) dassigades de in-
formacgé&o dos usuarios.

e F é um arcabouco para a modelagem dos documentos, consulasrescoes.

e R(qi,dj) uma fungdo que associa um nimero real com uma conguli®) e
uma representacéo de documedfos D. Esta funcédo define uma ordenagéo
entre os documentos com respeito a congylta

Ao desenvolver um modelo, as formas de representacdo dosndatos e das
necessidades de informac&o do usuario sdo as primeirdadeggia serem definidas.
Com base nestas entidades, o arcabou¢o do modelo pode seloddiste arcabouco
fornece os principios para a construcdo da funcdo de ordena@or exemplo, 0s
trés tipos de modelos para Recuperagéo de Informacéao de usdifuamdido sé&o
[1]: modelo booleano, modelo vetorial e modelo probabilstidNo modelo boole-
ano, o arcabouco é composto por conjuntos de documentogacOps classicas da
teoria de conjuntos. No modelo vetorial, documentos e dtasssao representados
como vetores em um espagalimensional e o arcabougo € composto por um espaco
n-dimensional e operacdes de algebra linear aplicaveis etoses. No modelo pro-
babilistico, o arcabouco que define as representacdes pamandntos e consultas é
baseado na teoria de probabilidades3].
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3.1 Modelo booleano

O modelo booleano considera uma consulta como uma expriesséizana convenci-
onal, que liga seus termos através de conectivos |6¢ibld3 ORe NOT (figura3.1).
No modelo booleano um documento é considenatvanteou ndo relevantea uma
consulta, ndo existe resultado parcial e ndo ha informagé@ermita a ordenacao do
resultado da consulta. Desta maneira, 0 modelo booleanaté mais utilizado para
recuperacao de dados do que para recuperacao de inforrda8go [

Documentos indexados
por amhos 0s termos
tlet2

Documentos indexados
pelo termo t2

Documentos indexados
pelo termo t1

Figura 3.1: Representacao do resultado de uma expresséo booleanati#anjun

As principais vantagens do modelo booleano: formalismmgar tras do modelo
e a sua simplicidade - facilmente programavel e exato. Axjpais desvantagens do
modelo booleano sdo: a saida pode ser nula ou possuir moitasneéntos e a saida
nao é ordenada. Apesar das desvantagens serem grande<lo bomdeano ainda é
altamente utilizado em sistemas comercia]s [

3.2 Modelo vetorial

No modelo vetorial os documentos e consultas séo vistos e@hooes num espaco
vetorialn-dimensional, onde a distancia vetorial € usada como meléidanilaridade.
Cada documento é representado como um vetor de termos e caxbapessui um
valor associado que indica o grau de importancia (pesog dastum determinado
documento ] apud [1].

Em outras palavras, para o modelo vetorial, o pesp associado com o par
(ki,dj), palavrak; e documentalj, € positivo e ndo binario. Os termos de uma con-
sulta também séo associados a um peso. O vetor para umatagyedlefinido como
d=(Wyq,W2q, -, W,q), Ondew; g > 0 et € o numero total de termos no sistema. Um
vetor para um documentf) é representado pok = (Wa,j,Wo i, -, W j) [1].

O modelo vetorial propdem o calculo do grau de similaridatteeeo documento
d;j e a consulta usando a correlagéo entre os vetafes d. Esta correlagéo pode ser
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quantificada, por exemplo, usando uma medida de similagidétizando o cosseno
do angulo de dois vetoresdsine similarity measujepor exemplo:

) = i1 Wij X Wig
\/Z}zlwﬁj X \/Z%:lwﬁq

Sendow; j > 0 ew; q > 0, a similaridadesim(d;j,q) varia de O até+1. Desta

(3.1)

sim(q d;

maneira, 0 modelo vetorial é capaz de ordenar os documesBxsoddo com o grau de
similaridade de cada documento com a consulta realizadaipeério. Um documento
pode ser recuperado mesmo se ele satisfaz a consulta apeciatente 1, 3].

Somente os sistemas mais ingénuos contabilizam igualn®aite os termos no
vetor. A maioria dos sistemas ignoram palavras comuns carhe “de”, conhecidas
comostopwords Uma das formas de se calcular o peso de um termo em um docu-
mento, dada pord], tenta balancear o nimero de ocorréncias do termo no datame
com o numero de documentos onde o termo aparece (eqB&ao

x log— (3.2)

onde,

e N =numero de documentos da colec¢éao.

e nj = numero de documentos onde a palawaparece.

fij

® max; fzj

= freqUiéncia normalizada da palavnao documentg.

O peso é proporcional ao numero de ocorréncias do termo noraoto e inver-
samente proporcional ao numero de documentos onde o teranecap Trata-se de
uma boa forma de contabilizar os termos, designando um pagw enum termo se
ele € um bom discriminante: se aparece numa quantidade mEedgeedocumentos e
nao em muito deles/[ 3].

As vantagens do modelo vetorial sdo: ao atribuir pesos aos$eexiste uma
melhora do desempenho do Sistema de Recuperacao de Infornvata-se de uma
estratégia de satisfacéo parcial da consulta, permitindorgrar documentos que se
aproximam das condi¢des colocadas na consulta, e; os dotasrsfio ordenados de
acordo com o seu grau de similarida@gdpud [1].

Teoricamente, 0 modelo vetorial assume gue os termos eadostnos documen-
tos sdo independentes, fato que ndo é verdade. Entretanfratica, modelar as



3.3 Modelo probabilistico 7

dependéncias entre os termos em um documento tem geragéesoltom baixo de-
sempenho em termos de tempo e espago e ndo tem encontragliesatielhores que
implementacfes do modelo vetoria].[

O modelo vetorial permite o desenvolvimento de solucdegplsisre rapidas. Por
estas razdes, o modelo vetorial € amplamente utilizado &mdes para indexacéo e
pesquisa de documentos como, por exemplo, o softluazené.

3.3 Modelo probabilistico

O modelo probabilistico, introduzido pot(], € um modelo onde a recuperacao &
vista como um problema de estimativa da probabilidade deaguepresentacéo de
um documento corresponda ou satisfaca a representacaoaleamsulta. A idéia
fundamental deste modelo €: dado uma consulta de um usedéste um conjunto de
documentos que contem exatamente os documentos relegargelum néo relevante

[1].

Para determinar este conjunto de documentos relevanteseésagio conhecer
algumas caracteristicas que definam este conjunto. Consooastecteristicas nao sao
conhecidas no tempo da consulta, é necessario iniciar ucegso para determina-las

[1].

Dado um consultg e um documentd; em uma colec¢éo, o modelo probabilistico
tenta estimar a probabilidade de um usuario considerasamtie o documentd,. Este
modelo assume que esta probabilidade de relevancia deppedas da representacao
da consulta e da representacdo do documdriio [

O modelo assume que existe um subconjunto de documentosugudido prefere
como resposta para a consultaEste conjunto de documentos ideais é representado
por R e devem maximizar a probabilidade de relevancia para o iesuaocumentos
no conjuntoR sdo rotulados como relevantes para a congul@ocumentos que nao
estdo neste conjunto sdo considerados ndo relevanteg @aémo rotulados contg, o
complemento d& [11].

Os termos que ocorrem nos documentogmodem ser utilizados para encontrar
outros documentos relevantes. Este principio € chamadoinigig?o da Ordenacao
Probabilistica € assume que a distribuicdo de termos ngémpéeja capaz de informar
a relevancia provavel de um documento para uma condjlta [

O peso dos termos em um modelo probabilistico sdo todosidéngoor exem-

Ihttp://lucene.apache.org/java/2_3_0/scoring.html
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plo, wi ; € {0,1}? ewi q € {0,1}3. Uma consultay é um subconjunto do indice de
termos. DaddR como o conjunto de documentos relevantes ou, inicialmeotesi-
derados como relevantes. DaB@omo o complemento d®, ou seja, o0 conjunto de
documentos nao relevantes. D&@(N(:Tj) como sendo a probabilidade do documento
d; ser relevante para a consuifa P(ﬁ|ch) como sendo a probabilidade do documento
dj néo ser relevante para a consujtaA similaridadesim(d;,q) de um documentd;
para uma consultq é definida como:

. P(R|d;
sim(0) = 0 5 33
j
Aplicando a regra de Baye$Z] tem-se:
. P(dj|R) x P(R)
sim(dj,q) = —=— — 3.4
N CLEEG] 24

onde,

o P(ch |R), probabilidade de selecionar aleatdriamente o docuntgto conjunto

R de documentos relevantes.

e P(R), probabilidade de um documento selecionado randomicantientolecéo

ser relevante.

o P(ch IR) e P(R) sdo anéalogas e complementares as probabilidades apdzsenta

acima.

SenddP(R) eP(R) os mesmos valores para todos os documentos da cole¢éo, pode-

Se:

aw%®~§gg (3.5)
J

Assumindo a independéncia entre termos, tem-se:

sim(dj,q) ~ r!Pd,.|R) (3.6)

ondeM é igual ao nimero de palavras distintas que ocorrem na eotkzaocu-
mentos.

ZWLJ- representa o peso do termno documentg.
3Wi7q representa o peso do termna consulta.
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A principal vantagem do modelo probabilistico é, teoricatego fato dos do-
cumentos serem ordenados de forma decrescente por suabipdaloles de serem
relevantes. Algumas evidéncias parecem indicar que estelmtem um desempenho
melhor do que o modelo vetoridl3, 1].

As principais desvantagens deste modelo séo: (i) sepaseairia da colecéo
em dois subconjuntos: documentos relevantes e néo red¢sygnt o modelo ndo faz
uso da frequéncia dos termos no documento, e; (iii) assumdepéndéncia entre
termos. De qualquer maneira, como discutido na se¢ao sohoslelo vetorial, ainda
nao esta claro se a premissa de independéncia entre termsadm situacdes praticas
[13, 1].

Um exemplo concreto, e de sucesso, da aplicacdo do modddalplistico € a
funcéo de ordenagdo BM23,[3]. Esta fungéo de ordenacgéo faz uso da frequéncia
dos termos no documento e também leva em consideracéo ohtamas documentos
(equacaa.?).

(k]_ + l) X de
+bx (Tg/Tmed)) + f.d

sim(q,dj) = ZIoggx K (1-D) (3.7)

t€qy

onde:

fi ¢ significa a frequéncia do terntco documental.

Ty significa o tamanho do documerdo

Tmed Significa o tamanho médio dos documentos na colecao.

k1 € um parametro de valor positivo que calibra a escalf goSek; igual a 0
entéo o retorno dsim(g,d;) € similar ao resultado do modelo booleano.

b é um pardmetro (& b < 1) que determina a influéncia do tamanho dos do-
cumentos no célculo dsim(g,dj). Quandob = 0 o valor desim(qg,d;) néo &
normalizado considerand@ € Tmeg

3.4 Modelo baseado enmyperlinks

Em algoritmos baseados dmiperlinks o célculo da relevancia de um documento leva
em consideracdo dsyperlinksentre os documentos de uma colecdoZ} 14]. Um
hyperlinké uma estrutura comum em documentos no formato HTML. Estatest
possui duas propriedades importantgs [
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e Um hyperlinké um sinal de qualidade: se existe hgperlinkno documental;
apontando para o documerdg entdo isto significa que o autor do documento
d1 percebeu que existe alguma relevancia no docuneento

¢ O texto dohyperlinkdescreve o objeto do documento: o conteddo que esta entre
astagsdo hyperlinkdescrevem de forma sumarizada o contetdo do documento
referenciado, no caso, o documed}o

Estas propriedades, principalmente a primeira, vem serploradas ao longo
de alguns anos na tentativa de aumentar a eficiéncia de SstgnRecuperacao de
Informacéo, especialmente, os sistemas voltados par&s s implementacdes
deste modelo com maior destaque séo: HIZ]®[PAGERANK [14].

3.41 HITS

[2] propbs um modelo baseado dryperlinksque permite inferir a autoridade de um
documento dentro de um conjunto de documentos. Esse mobdakeédo na relacao
entre paginas que sao autoridades sobre um topico e pagieasterligam essas au-
toridades lfubg. O algoritmo HITS Hyperlink Induced Topic Searglassume duas

premissas:

e Se 0 documentd; possui umhyperlinkpara o documentd, entdo o autor do
documental; considera que o documendg contém informacgdes valiosas.

e Se 0 documentd; estd apontando para um grande nimero de documentos de
qualidade entdo a opinidao do documediotorna-se mais valiosa e o fato do
documentad; apontar para o documenth pode sugerir que o documende
também é um bom documento.

O funcionamento do algoritmo HITS inicia a partir de um comguS de docu-
mentos, retornados por uma funcéo de ordenacao qualquésvguem consideracao
apenas os termos da consulta fornecida pelo usuéario. Esjgnto inicial S é de-
nominado de conjunto raiz. Este conjunto € expandido paraamunto raiz maior,
denominaddl constituido pela adicdo de qualquer documento que refierence re-
ferenciado por qualquer documento do conjuBtd&Jma ilustracdo dos conjunt&se
T € apresentada na figua2

Depois de formados os conjunt8se T, o algoritmo HITS entdo associa para
cada documentdy um peso de huh(dyx) e um peso de autoridadédy). O algoritmo
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Conjunto T

Figura 3.2: ConjuntosSe T utilizados pelo algoritmo HITS

atualiza de maneira iterativa o peso de hub e autoridadeddedcecumento, utilizando
as equacdes abaixo:

ad)= 3 () 38)
h(di) = d; 3.9
@)= 5 ad) 39)

onde, a representacdp— d; denota que o documenth possui umhyperlink
para o documentd.

O algoritmo iterativo para célculo dos valores de hub e @ldde para todos os
documentos € apresentado na tal3ela Este algoritmo pode ser utilizado para filtrar
osn documentos com maior autoridade ounagocumentos com maior hub.

3.4.2 PGERANK

O algoritmo RGERANK [14] calcula a importancia de um documento dentro de uma
colecdo através da andlise das citacdes entre os docurdartokecéo. Estas citacdes
podem ser referéncias bibliograficas de trabalhos ciemgifocihyperlinksem docu-
mentos HTML, por exemplo.

A formula para o calculo doA&ERANK de um documento é dada pela equacao
abaixo:
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Iterate(G,k)

G: colecédo den documentos

k: um numero natural

z+ umvetor(1,1,---,1) € O"

ap+z

ho —Z

fori=1,2,--- ,kdo
Aplica a equacéB.8em(a;_1,hi_1) para obter os valores @
Aplica a equacaB.9em (&, h;_1) para obter os valores dhe
Normaliza os valores d&, obtendog;
Normaliza os valores de, obtendah;

end for

Return(a, hy)

Tabela 3.1: Algoritmo para calculo dos hubs e autoridadgs [
PRT) PRT™) PR(Th)

PRA) = (1= d) +d( o) + s+ )

) (3.10)
onde:

e A é um documento.
e T1.. nS@0 documentos que contém links para

e PR(A) é 0 RGERANK do document@\.

C(T) € o numero de links d& para outros documentos.

d é a probabilidade do navegador (pessoa) sair da paginan&ef4], o valor
normalmente adotado paaleé 0.85.

Os valores dé’R(A) para todos os documentos da cole¢éo podem ser calculados
usando um algoritmo iterativo simples4], parecido com o apresentado na fig8ra

Diferente do HITS, o algoritmoAGERANK calcula oPR(A) para todos os docu-
mentos da colecdo antes que qualquer consulta acontecad®@uan usuario realiza
uma consulta, o Sistema de Recuperacdo de Informacao padeutsz de qualquer
func&o de ordenacao para recuperar um conjunto de docusreprealepois sera reor-
denado de acordo com o valor dadERANK de cada documento.

3.5 Breve comparacao entre os modelos

Em geral, o modelo booleano é considerado o modelo classicofraco. O principal
problema do modelo booleano é a incapacidade de recontedeeémcias parciais,
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documentos que satisfazem a necessidade do usuério de ffancial. Isto acaba
fazendo com que os sistemas que implementam o modelo bodkr@mam um baixo
desempenhdl].

Existe diversos trabalhos na literatura comparando os lmedetorial e probabi-
listico [15, 9]. Alguns destes trabalhos sugerem que o modelo probatulistipera o
modelo vetorial 15] e outros sugerem que o modelo vetorial supera o modelo proba
bilistico em cole¢cfes de documentos genéri@psAparentemente, o modelo vetorial
€ mais popular em implementacdes de Sistemas de Recupermp&orchacdes. No
entanto, nao existe nenhum trabalho que comprove que irepkagbes utilizando o
modelo vetorial tenham um desempenho melhor que implep@sgtague usem o mo-
delo probabilistico3].

Os modelos booleano, vetorial e probabilistico estdo, eqgag por inteiro, no
nivel de palavras7]. Como conseqiiéncia, diversas pesquisas tentaram resgonde
seguinte pergunta: a Recuperacdo de Informacao ndo meéthsediossem utilizadas
técnicas mais sofisticas para representar os documentogeeassidades de informa-
¢ao dos usuarios? Muitos tém trilhado esta via, porém segift “surpreendente-
mente nenhuma das tentativas apresentou uma melhoracagwiinuma faixa ampla
de tarefas relacionadas com a Recuperacéo de Informacéao”.

Os algoritmos do modelo baseado égperlinkssaem do nivel de palavras ao
fazer uso denyperlinkse citagbes. Os algoritmos deste modelo, principalmente o
PAGERANK, conseguem um desempenho melhor re\Worque manipulam um con-
junto adicional de informacdes relevantes para o ambi@oteaso: a conexao entre
documentos atraves tiaks.

Todos os modelos apresentados nesta secao foram constdeidgoaneira expe-
rimental, através do uso de colec¢des de referéncia. Algestes algoritmos, quando
aplicados em ambientes reais, tém a sua eficiéncia avaliemlagrovada ao longo do
tempo através de avaliagfes subjetivas dos usuarios.
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4  Método para avaliacao de
Sistemas de Recuperacao de
Informacao

As medidas mais comuns para avaliar o desempenho de um aistanputacional

séo tempo e espaco. Quanto menor o tempo de resposta deemmesestjuanto menor
0 espaco em memdria utilizado, melhor o sistema é considerbo entanto, para
sistemas onde o objetivo é recuperar informacdes outragcagtievem ser utilizadas

[1].

Para a consulta realizada pelo usuario ndo existe uma tagp@da. Os documen-
tos recuperados séo ordenados de acordo com a sua reles@n@éacao a consulta.
As métricas utilizadas para avaliar um Sistema de Recupedeghformacao devem
medir quéo relevante € o conjunto de documentos, recupefo sistema, para o
usuario [i].

Para comparar a efetividade de um Sistema de Recuperacafodedgdo séo
usadas colecdes de teste padronizadas. Uma colecao gesterisiste dos seguintes
elementosT, 1, 3]:

e Um conjunto de documentague pode conter somente alguns dados como titulo,
autor e resumo ou entéo o texto completo. Podem ser utiBzattamacoes adi-
cionais, tais como um conjunto de termos usado como voaabualé controle,
descritores designados por autor e informacéo sobre egaco

e Um conjunto de consultaexemplos de requisicao de informacdes, constituidas
por consultas reais submetidas por usuarios, seja usargl@agem natural ou
alguma linguagem formal de consulta. Ocasionalmente @tassartificialmente
construidas sdo utilizadas: consultas construidas pawpesar documentos co-
nhecidos ou o texto de um documento usado como amostra, Eoipéx

e Um conjunto de julgamentos de relevangiara cada consulta existente no con-
junto de consultas sao fornecidos documentos, perterscargelecéo de docu-
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mentos, considerados relevantes pelos usuarios que ®frraatonsulta ou por
especialistas do dominio. Para colecfes pequenas, istespodbtido revisando
todos os documentos. Para cole¢cbes grandes, geralmemensBimados os re-
sultados de diferentes representacdes da consulta ddagbar diferentes usua-
rios. Via de regra, sdo preferidas as consultas e julgamebtidos diretamente
dos usuarios. Na tabefal é possivel visualizar um exemplo de julgamentos de

relevancia.

Tabela 4.1: Exemplo de julgamentos de relevancia

| Identificador do t6picq Documento | Relevancia|
1 CSIR0135-0359924 2
1 CSIRO141-0789760 1
50 CSIR0265-0104433 0
50 CSIR0265-0135135 1
50 CSIR0266-0418408 0

O conceito de relevancia esta associado a necessidadedraagfio, ndo esta as-
sociada a consulta. Um documento deve ser considerad@amédese e somente se
suprir a necessidade de informacdo. Um documento ndo poderssderado rele-
vante se todas as palavras que aparecem na consulta apaedenumento também,
por exemplo 8].

Dado um algoritmo de recuperacéo de informacéo, as medetasatlacdo devem
quantificar a similaridade entre o conjunto de documentmgxerados e o conjunto de
documentos considerados relevantes pelos especialistagornece uma estimativa
da qualidade do algoritmo de recuperacéo de informacéamedwoalAs medidas utiliza-
das para a avaliagao dos algoritmos sdo uma forma de quanéfgo inerentemente
subjetivo [7, 1, 3].

4.1 Medidas

Existem diversas medidas que podem ser utilizadas pararawalesempenho de um
Sistema de Recuperacéo de Informacéo. As medidas maisdéiizsao precisée
coberturd [1].

Precisao é a proporcao dos documentos recuperados qudesamies para uma
dada consulta em relagédo ao total de documentos recuper@adbertura € a razado

Do inglés,precision
Do inglés,recall
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entre o numero de documentos recuperados que sao relepardesma consulta e o
total dos documentos na colecao que sao relevantes paraateorSupondo que o
conjunto de documentos relevantes para uma consultagreés) e o conjunto de do-
cumentos recuperados por uma consulta (recuperados) sadectdos, pode-se definir
estas medidas coma]f

[relevantes)recuperados

recisao= 4.1

P [recuperados (4.1)

cobertura— [relevantes)recuperadok 4.2)
B relevantes '

A figura4.lilustra estes conceitos.

Colecéo de documentos

Relevantes Recuperados

Documentos relevantes e recuperados

Figura 4.1: Preciséo e coberturd][

Um Sistema de Recuperacgao de Informacéo pode equilibras@oee cobertura.
No caso extremo, um sistema que retorna todos os documemtwdeatao de docu-
mentos como seu conjunto de resultados tem a garantia dealradura igual a 100%,
mas tera baixa precisdo. Por outro lado, um sistema podeaetam Gnico documento
e ter um baixo indice de cobertura, mas teria uma chancevelzt#100% de precisao
[16]. Uma forma de definir uma média harmonica entre precisdderuaa é através
da medid&F3 (equacaat.3) [3].

_ 2x (precisaox coberturag

F -
precisao+ cobertura

(4.3)

As medidas de cobertura e precisdo foram definidas quandesgsipas de Re-
cuperacao de Informacao eram feitas principalmente pdiotebarios interessados
em resultados completos. Hoje, a maioria das consultatef@nde milhdes por dia)
séo feitas por usuarios que estdo menos interessados esicPeré mais interessa-
dos em encontrar uma resposta imediata, uma resposta qeeapa topo da lista de

3Do inglés,F-measure
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resultados16].

Preciséo, cobertura e medida F sdo medidas baseadas emtesngomputadas
usando um conjunto de documentos néo ordenados. Estasasediol sédo suficientes
para medir o desempenho da maioria dos atuais Sistemas dedragdo de Informa-
cOes, que fornecem um resultado ordenado segundo algémafd.

As medidas de avaliacéo utilizadas para medir o desempenBastemas de Re-
cuperacéo de Informacdes, que fornecem um resultado @desao: precisdo em
n (P@n), Mean Average PrecisiofMAP) e Normalized discount cumulative gain
(NDCG). As definicbes e a forma de calculo destas medidas séseajtadas nas pro-
ximas secoes.

4.1.1 Precisdo em nH@n)

A P@n mede a relevancia dasprimeiros documentos de uma lista ordenada:

i
P@n = (4.4)

onde,n & o numero de documentos retornadose niumero de documentos con-
siderados relevantes e retornados até a posigiadista ordenada. Por exemplo, se 0s
10 primeiros documentos retornados por uma consultd iedevante, irrelevante, ir-
relevante, relevante, relevante, relevante, irrelevaintelevante, relevante, relevarite
entdo os valores de@1 atéP@10 sao{1, 1/2, 1/3, 2/4, 3/5, 416, 4/7, 4/8, 5/9, 6}10
respectivamente. Para um conjunto de consultas deveedarad média d@@n.

4.1.2 Mean Average Precision (MAP)

MAP é uma medida que tenta sumarizar todos os vaR@s Average Precision (AP)
€ definido como uma média para todos os valoreB@a para todos os documentos
relevantes:

N P@n xrel(n)
I

AP =

(4.5)

onde:rq € 0 numero total de documentos considerados relevantes pareulta;
N é o numero de documentos recuperadoseln) é uma fungéo binaria sobre a
relevancia do" documento:
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1 se ont" documento é relevante
rel(n) = (4.6)

0 caso contrario

Assim sendo, o valor de MAP é a média dos valores AP para tadassultas.

4.1.3 Mean Reciprocal Rank (MRR)

MRR é uma medida utilizada somente nos casos onde existe ug@arasposta cor-
reta. O valor de MRR é definido da seguinte maneira:

N 1
2i=17p

MRR= (4.7)

onde,N é o numero de consultaspg € a posi¢cdo onde o documento correto, da
consultai, € encontrado na lista ordenada, retornada pelo algoritraliaelo. Por
exemplo, o valor de MRR para os dados da tade2a igual a:

MRR= 27172 _2_(gg
3 3 7

Tabela 4.2: Exemplo utilizado para ilustrar a medida MRR

| Consultas|  Resultados | Resposta correta Rank | Reciprocal Rank

01 doc,docyg docig 2 1/2
(o 7) dog,dog dog 1 1
03 dog,docy, docs doc, 2 1/2

4.1.4 Normalized discount cumulative gain (NDCG)

O NDCG foi desenvolvido para manipular multiplos niveis dev@ncia. Neste caso,
os julgamentos de relevancia sobre os documentos sao ifbveeatravés de uma es-
cala, por exemplo: 3 (muito relevante), 2 (relevante), lugoorelevante) e 0 (n&o
relevante).

Nos atuais ambientes para recuperacao de informacao, adamde documen-
tos considerados relevantes para uma consulta pode exxedpacidade do usuario
em tratar esta informacédo. Por isso, é desejavel que o JislenRecuperacao de
Informacéo retorne os documentos com maior relevancise estdocumentos rele-
vantes.

As medidasP@n e MAP apenas conseguem tratar situacdes onde o nivel de re-
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levancia é binario (relevante ou nao relevante). UsandoeaidasP@n e MAP as
diferencas entre métodos para recuperacgao de informagéusa bons pode néo apa-
recer. O objetivo do NDCG é fazer com que esta diferenca se wsivel na avaliacéo
dos métodos.

O ganho acumulado (CG) na posiga® calculando somando-se a relevancia dos
documentos encontrados a partir da posicao 1 até a pasighlista ordenada. For-
malmente, o CG na posicée@ definido recursivamente da seguinte maneira:

Caii] - Gli] sei=1 (4.8)
CG[i — 1] +G[i] caso contrario '

onde,Gli| é a relevancia do documento encontrado na posidadista ordenada.
Por exemplo, considere a seguinte lista de relevancia daswentos retornadds’ =
{3,2,3,0,0,1,2,2,3,0,--- }.

Para a list&' é retornado a seguinte lista@&' = {3,5,8,8,8,9,11,13 16,16, - - }.
O ganho acumulado de qualquer posicao na lista de ordenac@ospr lido direta-
mente:CG[7] = 11, por exemplo.

A idéia por tras da medidaCG é baseada em duas regras:

e Documentos extremamente relevantes sdo mais importamrtessps) que do-
cumentos com relevancia marginal.

e Quanto mais baixa a posi¢do do documento na lista ordenaldr(g), menor
o valor deste documento para o0 usuario.

Esta idéia é implementada utilizando a equacgéo abaiXo [

Gli] sei=1
- y (4.9)
DCG[i — 1]+ 557 Caso contrario

DCG[i] = {

ou seja, guanto maior o valor denaior sera o desconto dado. Para a I&té re-
tornado a seguinte lisBCG = {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 encangaxDCG compa-
rando o resultado encontrado com uma lista ordenada de nmewdtado tedrico pos-
sivel MR). A lista MR € definida de acordo com os indices de relevancia utilizaalos n
colecdo de referéncia. Se na colecao de referéncia séadth os valores 3, 2, 1 e
0 para indicar a relevancia de cada documento para cadaltzoastiio uma definicdo
possivel para a lista ordenada de melhor resultado tedogsiyel é 18]:
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MRJi] =

\

O P N W

sei<m
sem<i<m+l
sem+| <i<m+1+Kk
caso contrario

(4.10)

onde,m, | e k representam o numero de documentos encontrados na colkecéo d

referéncia com indice de relevancia 3, 2 e 1, respectivanedsin exemplo de lista
ordenada do melhor resultado teérico possivdiR = {3,3,3,2,2,2,2,1,1,0,--- }.

Os valores paran, k el sdo extraidos a partir dos dados da colegéo de referéncia.

As listasG/, I, CG e DCG sao definidas para cada consulta. Para comparar algoritmos

sdo calculadas as médias@el’, CG e DCG para todas as consultas.

Na figura4.2 é possivel visualizar uma curva com os valores apresent&dos

DCG e a sua relacdo com o que seria o0 melhor resultado teéricovpb@dR).

20

18

16

14

DCG

Curva DCG

I I Melhor Céso Possivell ——
Gl —%-—-

G2 ¥

Posicao

Figura 4.2: Exemplo de curv®CG

10

Os valores d®CG para cada funcéo de ordenacao podem ser normalizadosdividi

se os valores dBCG pelo valor correspondente no ve€Gideal. Desta forma, para

gualquer posicéo edCG, o valor normalizado 1 representa a situacéo 6tima.

Dado um vetoDCG (V = {v1,V2,---,V}) de uma funcdo de ordenacéo qualquer

e um vetorDCG com desempenho idedl € {i1,ip,---,ik}), 0 vetorNDCG deV é

obtido através da seguinte equacig]
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NDCG(V) = {va/i1,V2/iz, -, Wk/ik} (4.11)

Na figurad.3é possivel visualizar um exemplo de cuNRCGonde séo utilizados
0s mesmos dados que foram apresentados na #gaira

Curva NDCG

0.6

NDCG

04 b

02 b

Posicéo

Figura 4.3: Exemplo de curvNDCG

4.2 ColecOes de Referéncia

Colecdes de referéncia sdo caras pois requerem julgament@destancia para sua
criacdo. Tais julgamentos consomem muita méo-de-obraymaraimero significa-
tivo de consultas. Estudos deste tipo comecaram em meadicdda de 50 com a
colecaoCranfielde continuaram nos anos 90 com a cole¢c&ed (de Text Retrieval
Conferencecuja primeira versao € de 1992) B].

A colecaoCranfield foi a primeira colecdo que permitiu quantificar de maneira
precisa o desempenho de um algoritmo de recuperacao dmagao. A criacao desta
colecéo iniciou em 1950 e contém 1398 resumos de artigog gapdinamica, um
conjunto de 225 consultas e um conjunto de julgamentos éegamtia para todas
as consultas. Atualmente, esta colecdo é considerada prgiena para qualquer
experimento J].

“http://trec.nist.gov/
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Atualmente, o NsT (The U.S. National Institute of Standards and Techndldgy
0 responsavel por manter um ambiente para testes, incldindsas se¢coesrécks.
A principal secéo € o Rec Ad Hoc track utilizada durante os primeiros 8 anos de
existéncia do REC, 1992 até 1999. Durante os anos de existéncia da conferéncia
TREC foram criadas inUmeras secdes: bl@jog Track, filtragem de informacgdes
(Filtering Track) e spam $pam Track por exemplo. Cada se¢éo tem 0 seu processo
de criacao dos julgamentos de relevancia e da colecao dendotos 8].
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