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Resumo

Modelagem é uma das tarefas centrais no desenvolvimento de sistemas de recuperação de infor-

mação. Uma ferramenta para modelagem muito utilizada para desenvolvimento de um novo modelo

de recuperação de informação é umframeworkgenérico. Estesframeworkspodem ser vistos como

meta-modelos formais que possibilitam formalmente descrever e investigar a semântica do processo

de recuperação e tornam possível o raciocínio sobre as características e propriedades de modelos de

recuperação de informação (RI). Com o crescimento e as diferenças entre as estratégias e modelos de

RI, a modelagem formal vem se tornando cada vez mais importante.

Nesta dissertação, propomos umframeworkgenérico e formal para definição de modelos de RI

chamado de Estrutura Funcional. Esteframeworké um meta-modelo para modelos de RI que de-

fine um nível de abstração permitindo a representação, combinação, formulação e comparação de

equivalência entre modelos de RI. Com este meta-modelo, modelos de RI podem ser representados

em uma única linguagem comum, tornando mais fácil o estudo de características e propriedades dos

modelos e a combinação desses modelos. Oframeworktambém fornece um formalismo que permite

a comparação de modelos sem a necessidade de realizar experimentos.

Além disso, mostramos aqui exemplos de como representar os modelos clássicos de RI e cons-

truímos um modelo baseado em distância equivalente ao modelo clássico vetorial usando a estrutura

funcional. Também analisamos a combinação de múltiplas evidências, apresentamos dois estudos

de caso do uso da estrutura funcional para combinar múltiplas evidências nos contextos de redes

bayesianas e modelo de espaço vetorial. Mostramos que a combinação de múltiplas evidências na

rede bayesiana de crença pode ser realizada de várias formas, sendo que cada uma corresponde à

uma função de similaridade no modelo vetorial. A análise dessa correspondência é feita através da

estrutura funcional. Com isso, mostramos que oframeworkpermite-nos desenvolver novos modelos

e ajuda desenvolvedores a modificar esses modelos para extendê-los com novas fontes de evidências.

Como aplicação do meta-modelo funcional, apresentamos também as idéias de desenvolvimento de

uma meta-ferramenta para comparação experimental entre modelos de RI.

Palavras-chave: Estrutura Funcional, Modelos de Recuperação de Informação, Modelos For-

mais, Meta-Modelo, Combinação de Múltiplas Evidências
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Abstract

Modelling is one of the central tasks in the development of information retrieval systems. A useful

tool for developing a new information retrieval model is a generic framework. This frameworks can be

seen as formal meta-models that make possible to describe and to investigate formally the semantics

of the retrieval process and becomes possible to reason about features and properties of information

retrieval models (IR). With the growth and the differences between the IR strategies and models

formal modelling comes becoming more and more important.

In this dissertation, we propose a generic and formal framework for defining IR models named

Functional Framework. This framework is a meta-model for IR models, defining a level of abstraction

that allows the representation, formulation and comparison of IR models. With this meta-model, IR

models can be represented in a unique common language, which makes the study of characteristics

and properties of the models and the combination of these models easier. The framework also pro-

vides a formalism that permits the comparison of models without the need to carry out experiments.

Moreover, we show examples of how to represent the three classic IR models and we design

a model based on distance equivalent to the classic vector model using the framework functional.

We also analyze the combination of multiple evidence, presenting two case studies of the use of the

framework to combine multiple evidence in contexts bayesian belief networks and in the vector space

model. We show that the combination of multiple evidence in the bayesian belief network can be

carried at in of several ways, being that each form corresponds to a similarity function in the vector

model. The analysis of this correspondence is made through the functional framework. We show that

the framework allows us to design new models and helps designers to modify these models to extend

them with new evidence sources. As application of the functional meta-model, we also present the

ideas of development of a meta-tool for experimental comparison between IR models.

Keywords: Functional Framework, Information Retrieval Models, Formal Models, Meta-Model,

Combination of Multiple Evidence
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Capítulo 1

Introdução

A área de Recuperação de Informação (RI) possui grande importância em Ciência da Computação

há várias décadas e tem experimentado um maior interesse da comunidade científica devido à grande

disponibilidade de documentos existentes hoje na forma digital, principalmente na Web. Recupe-

ração de informação estuda o armazenamento e a recuperação automática de documentos. A mo-

delagem é um dos tópicos de pesquisa centrais e mais ativos em RI. Neste trabalho propomos um

meta-modelo, chamado Estrutura Funcional, como uma ferramenta para ajudar projetistas na tarefa

de desenvolvimento, representação e comparação de modelos de RI. Neste capítulo, apresentamos al-

guns conceitos de recuperação de informação, meta-modelos formais em RI, discutimos os objetivos

e as contribuições de nosso trabalho.

1.1 Recuperação de Informação

Recuperação de Informação (RI) é uma área que estuda o armazenamento, classificação, agrupa-

mento e recuperação automática de documentos. A abundância de informações na Web é uma das

principais razões para sua crescente popularidade. A facilidade do uso e acessibilidade da Web fez

dela uma ferramenta muito importante, não somente para comunicação, mas também para armazena-

mento e compartilhamento de informação. Do ponto de vista de RI, a Web pode ser vista como grande

repositório de dados contendo documentos, ou páginas Web, que são interconectados.

O problema central em recuperação de informação é encontrar informações de interesse dos

1



1.1 Recuperação de Informação 2

usuários. A principal ferramenta usada para resolver este problema é o emprego de sistemas de

recuperação de informação (SRI). A área de recuperação de informação (RI) apresentou importantes

resultados, desde o seu início, nas tarefas de localizar e classificar documentos em sistemas bibliográ-

ficos, até então restritos a bibliotecas e redes de menor escala. Mais recentemente, o emprego de RI

para busca de informações na Web contribuiu enormemente para a criação de máquinas de buscas.

O usuário de um SRI ou de máquinas de buscas da Web geralmente traduz sua necessidade de in-

formação mediante a especificação de uma consulta. Tradicionalmente, essa consulta é um conjunto

de palavras-chaves (chamadas termos) que são usadas para recuperar documentos em uma coleção.

Assim, o SRI apresenta os documentos em ordem descrescente de relevância que satisfazem a con-

sulta submetida. A noção de relevância é um conceito fundamental em RI [42], indica a importância

de um documento para uma consulta sendo um componente chave para determinar oranking de

documentos.

A Web tem algumas características únicas, a maioria dos dados armazenados são muito volatéis,

com documentos constantemente sendo modificados, removidos ou adicionados. Alguns dados tam-

bém contém informações errôneas ou ruídos. Os documentos não contém apenas textos, mas também

sons, vídeos, imagens e outros tipos de mídias. Além disso, a maioria dos usuários da Web não são

especializados, com poucas habilidades no uso de sistemas de recuperação de informação, e também

têm interesses diversificados. As consultas geralmente são vagas [60, 61]. Neste cenário, a recupe-

ração baseada em texto torna-se insuficiente. Novas fontes de evidências1 têm sido utilizadas para

permitir determinar com maior precisão a relevância de documentos que satisfazem a consulta do

usuário. Por exemplo: informações extraídas de imagens e outros tipos de mídias podem ser com-

binados com a análise de texto; informações da estrutura interna de documentos da Web podem ser

usadas para indicar a importância do conteúdo dos documentos e o uso delog de usuários pode ser

analisado para indicar preferências.

Os sistemas de recuperação de informação são construídos baseados em modelos de RI. Diversos

modelos de recuperação têm sido estudados e propostos em RI. Dentre eles estão os modelos de

espaço vetorial [1, 23, 26, 53], modelos probabilísticos [15, 25, 38, 64] e modelos baseados em

lógica [24, 3, 66].

1Evidência é uma informação adicional sobre um fato
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Os tipos de modelos de RI desenvolvidos podem ser divididos em:

• Modelos clássicos de RI: existem três modelos clássicos de RI (booleano, vetorial e probabilís-

tico) [1];

• Modelos alternativos: por exemplo, técnicas baseadas em conjuntosfuzzy, booleano generali-

zado, vetorial generalizado, entre outros [1, 2];

• Modelos lógicos de RI [9, 10, 12];

• Interação de RI [7, 21, 17];

• Inteligência Artificial: existem modelos baseados em conhecimento, em redes neurais artifici-

ais, em algoritmos genéticos e em linguagem de processamento natural [13, 14, 34, 29];

Os diferentes tipos de modelos de RI refletem a complexidade de RI em geral e da modelagem em

RI. Os tipos de modelos de RI diferem, em sua maioria, na forma que os objetos (documentos, ima-

gens,etc) são representados e como a recuperação é definida. Os modelos algébricos ou matemáticos

geralmente representam os objetos como uma seqüência de números (tradicionalmente chamados de

vetores), e define a recuperação como um relacionamento entre os números. A Lógica em RI assume

os objetos como representações (exemplo, coleções de sentenças) e a recuperação como uma inferên-

cia lógica. A interação em RI visualiza os objetos como elementos interconectados e a recuperação

como memórias de elementos chamados por uma consulta. A Inteligência Artificial para RI visualiza

os objetos como conhecimento, e a recuperação como alguma razão ou como neurônios ou como

regiões de ativação.

1.2 Meta-Modelos Formais em Recuperação de Informação

A implementação de qualquer nova idéia para melhorar a qualidade dorankinge a exatidão de um

sistema de recuperação da informação requer geralmente uma primeira etapa de modelagem. A mo-

delagem é uma tarefa complexa, e também importante, em sistemas de recuperação modernos, tais

como máquinas de busca na Web e sistemas de busca tradicionais. Nestes casos é comum termos mais

que uma fonte de evidência avaliada para ser explorada pelo modelo na tarefa de fornecer respostas
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para uma dada consulta. Esta abundância de fontes de evidência certamente oferece uma oportunidade

para o desenvolvimento de sistemas mais eficientes, mas também é um desafio para desenvolvedores

de um modelo de RI.

Uma ferramenta muito utilizada para desenvolvimento de um novo modelo de recuperação de

informação são osframeworksgenéricos. Osframeworksgenéricos podem ser vistos como meta-

modelos formais que ajudam desenvolvedores na produção de novos modelos de recuperação de in-

formação. Estes meta-modelos são utilizados não somente para projetar novos modelos, mas também

para representação de modelos anteriormente propostos facilitando o estudo de propriedades e carac-

terísticas dos modelos de RI e para ajudar desenvolvedores a modificar esses modelos ou extendê-los

com novas evidências de forma que eles se tornem mais eficientes e flexíveis.

Um formalismo em RI geralmente utiliza notação matemática para a representação de estratégias

de RI ou modelos de RI. Um meta-modelo formal consiste na notação utilizada para detalhar um

modelo de RI para formalmente estudar suas propriedades e características [11, 46]. A representação

em notação matemática de estratégias de recuperação é um importante assunto de pesquisa em RI.

Estes meta-modelos permitem que diferentes características dos modelos possam ser combinadas em

um mesmo plano de representação.

1.3 Objetivos e Contribuições

Este trabalho apresenta um meta-modelo formal baseado em funções denominado estrutura funcional,

cujo objetivo é ajudar desenvolvedores na tarefa de desenvolvimento de modelos de RI, permitindo a

representação, combinação, construção e comparação de modelos de RI.

As principais contribuições desta dissertação são:

• A proposta de um meta-modelo funcional com os seguintes objetivos:

– ser um unificador de modelos;

– fornecer expressividade, capacidade de abstração e identificação de componentes e re-

lações relevantes em problemas de RI;

– simplificar a construção de modelos através de funções;
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– ser capaz de representar além dos modelos clássicos, modelos que combinam evidências

e o conjunto de modelos que podem ser expressos por meio de algoritmos;

– comparar modelos quanto a sua similaridade (equivalência) ou não, sem realizar experi-

mentos;

• A construção de quatro novos modelos de recuperação de informação utilizando a estrutura

funcional:

– modelo baseado em distância;

– modelo vetorial para combinar múltiplas evidências utilizando a função de similaridade

noisy-OR do contexto de redes bayesianas;

– modelo vetorial para combinar múltiplas evidências utilizando a função de similaridade

cosseno;

– modelo de redes bayesianas para combinar múltiplas evidências utilizando a função de

similaridade cosseno;

• A proposta de uma ferramenta para avaliação experimental de modelos de RI;

Nosso objetivo é apresentar a estrutura funcional como um meta-modelo para RI e suas apli-

cações. A área de teorias para RI tem uma orientação pragmática muito forte refletida nos interesses

comerciais e na ênfase de avaliações formais no ambiente acadêmico [48]. Através do meta-modelo

funcional buscamos o desenvolvimento de uma teoria para RI que engloba muitos aspectos diferentes

de recuperação.

Dentre as aplicações do meta-modelo funcional temos a criação de modelos de RI, a comparação

de equivalência sem a necessidade de realizar experimentos e a comparação relativa utilizando ex-

perimentos através da ferramenta que apresentamos neste trabalho. Outra aplicação é a comparação

algébrica ou relativa sem realizar experimentos que propomos como pesquisa futura. Com este meta-

modelo, modelos de RI podem ser representados em uma linguagem comum, tornando mais fácil o

estudo de características e propriedades dos modelos, a combinação desses modelos e a comparação

relativa entre modelos utilizando experimentos que mostramos através de uma proposta de uma fer-
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ramenta para avaliação de resultados. Assim, através da linguagem funcional podemos pensar nos

modelos de RI em um nível mais alto de abstração.

A principal motivação de nosso trabalho é a construção de um novo meta-modelo que por ser

baseado em funções se diferencia dos outros meta-modelos propostos na literatura, a saber, basea-

dos em lógica, baseados em probabilidade e outros meta-modelos algébricos. Alguns destes meta-

modelos serão brevemente descritos no Capítulo 2. A estrutura funcional não é tão limitada quanto

os meta-modelos probabilísticos que são difíceis de serem aplicadas em alguns contextos e nem tão

abstrata quanto os meta-modelos lógicos que carecem de exemplos de aplicação. O meta-modelo

funcional proposto é prático no sentido de implementação dos problemas de RI e não tão genérico

permitindo trabalhar com aplicações teóricas e práticas.

Um trabalho relacionado à dissertação foi publicado com o títuloComparison of Representations

of Multiple Evidence using a Functional Framework for IR[56].

1.4 Organização da Dissertação

O conteúdo desta dissertação está organizado em 7 capítulos, como descrito a seguir.

No Capítulo 2 introduzimos alguns fundamentos e conceitos básicos em Recuperação de Infor-

mação. Discutimos os modelos clássicos para recuperação de informação e os modelos de redes

bayesianas, apresentamos os conceitos sobre análise delinks e descrevemos alguns meta-modelos

alternativos.

No Capítulo 3 abordamos os principais trabalhos relacionados à estrutura funcional e à combi-

nação de evidências em modelos de RI.

Formalizamos os conceitos da estrutura funcional para RI, representamos os modelos clássicos

na estrutura funcional, e projetamos um novo modelo baseado em distância equivalente ao modelo

clássico vetorial no Capítulo 4.

No Capítulo 5, usamos a estrutura funcional para analisar dois estudos de caso para combinar

múltiplas evidências nos modelos de redes bayesianas e vetorial.

No Capítulo 6 apresentamos uma proposta para construção de uma ferramenta para avaliação

experimental de resultados utilizando o meta-modelo funcional.
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Finalmente, no Capítulo 7 concluímos o trabalho, discutimos as vantagens potenciais da utilização

da estrutura funcional e apresentamos algumas direções para pesquisas futuras.
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Capítulo 2

Fundamentos de RI

Este capítulo introduz os fundamentos de RI para a proposta de um meta-modelo para RI e sua apli-

cação. Os modelos clássicos são descritos na Seção 2.1 e modelos de redes bayesianas são descritos

na Seção 2.2, esses modelos serão posteriormente representados e utilizados como aplicação do meta-

modelo funcional (Capítulos 4 e 5). Na Web, as fontes de evidências comumente utilizadas são os

links. Alguns modelos discutidos nesta dissertação utilizam análise delinks,isto é, a extração de in-

formação da estrutura delinks na Web. Então, alguns conceitos de análise delinks são descritos na

Seção 2.3. Finalmente, a Seção 2.4 apresenta alguns meta-modelos alternativos à estrutura funcional

que motivaram este trabalho.

2.1 Modelos Clássicos

Um modelo de recuperação de informação representa documentos e consultas para predizer o que

um usuário considera relevante para sua necessidade de informação. São três os modelos clássicos

seguidos por sistemas de RI para determinar a relevância de documentos: booleano, vetorial e proba-

bilístico.

Os modelos clássicos, utilizados no processo de recuperação de informação, apresentam estraté-

gias de busca de documentos similares à consulta. Estes modelos consideram que cada documento

é descrito por um conjunto de termos, considerados como mutuamente independentes. Associa-se

a cada termoki e um documentodj um pesowi,j ≥ 0, que quantifica o peso do termoki no docu-

9
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mentodj. Este peso reflete a importância do termoki no documentodj. Analogamente a cada par

termo-consulta(ki, q) associa-se o pesowi,q.

Modelos mais avançados têm sido propostos, mas ainda existe uma grande necessidade por novos

arcabouços que permitam a melhoria na qualidade das respostas. Descrevemos abaixo os três modelos

clássicos.

2.1.1 Modelo Booleano

O modelo booleano foi o primeiro modelo utilizado em RI e o mais utilizado até meados da década

de 1990, apesar das alternativas que surgiram desde o final dos anos 1960 [40, 49, 67].

Este modelo considera uma consulta como uma expressão booleana convencional, que liga seus

termos através de conectivos lógicos AND, OR e NOT. Nesse modelo um documento é considerado

relevante ou irrelevante para uma consulta; não existe resultado parcial e não há informações que

permitam a ordenação do resultado da consulta.

O fato de o modelo booleano não possibilitar a ordenação dos resultados por ordem de relevância

é uma de suas principais desvantagens, já que esta classificação é uma característica considerada

essencial em muitos dos sistemas de RI modernos, por exemplo, nas máquinas de busca.

Outra característica que pode ser considerada uma desvantagem no caso de usuários inexperientes

é o uso de operadores booleanos. Para os usuários que conhecem álgebra booleana, os operadores

podem ser considerados uma forma de controlar/direcionar o sistema. Se o conjunto resposta é pe-

queno ou grande, eles saberão quais operadores utilizar para produzir um conjunto de respostas maior

ou menor. No entanto, para usuários comuns, o uso dos operadores booleanos não é intuitivo, pois é

diferente do uso de suas palavras equivalentes em linguagem natural.

As vantagens do modelo booleano são a facilidade de implementação e a expressividade completa

das expressões. Apesar dos problemas deste modelo, dada a sua simplicidade e seu formalismo,

recebeu uma enorme atenção a alguns anos atrás e foi adotado por muitos sistemas bibliográficos

comerciais. Além disso, existem variações deste modelo por exemplo, os modelos fuzzy e booleano

estendido. Essas variações, em geral, mantêm a expressividade de consultas booleanas e trazem

respostas ordenadas por relevância [1].
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2.1.2 Modelo Clássico Vetorial

No modelo de espaço-vetorial, ou simplesmente modelo vetorial, os documentos e as consultas são

representados por um vetor em um espaço de termos. O conjunto de termos de uma coleção de

documentos é chamado de vocabulário. Cada termo possui um peso associado que indica seu grau

de importância no documento. Em outras palavras, os documentos e as consultas possuem vetores

associados a cada um.

Cada elemento do vetor de termos é considerado uma coordenada dimensional. Assim, os docu-

mentos e consultas do usuário são representados como vetores de termos em um espaçot-dimensional,

ondet é o número de termos ou tamanho do vocabulário. O j-ésimo documento em uma coleção de

documentos é denotado pordj. Um termo é uma palavra que semanticamente ajuda a lembrar o tema

principal do documento. Um termo é denotado porki. Então o vetor associado ao documentodj é

dado por~dj = (wi,j, w2,j, . . . , wt,j), ondewi,j é o peso associado ao termoki no documentodj. Con-

sultas também são representadas por vetores. Uma consulta é um conjunto de termos que expressa

a necessidade do usuário, e é denotada porq. O vetor associado à consultaq é ~q = (w1,q, w2,q, . . . ,

wt,q), ondewi,q é o peso associado ao termoki na consultaq.

Cada dimensão deste espaço é associada com um vetor de termos~ki. Estes vetores de termos

são ortogonais, ou seja,i 6= j ⇒ ~ki • ~kj = 0. Isto indica que assumimos que termos ocorrem

independentemente dentro dos documentos e consultas. Além disso,|~ki| = 1.

O modelo vetorial propõe avaliar o grau de similaridade entre um documentodj e uma consulta

q como uma correlação entre vetores~dj e ~q. Esta correlação pode ser quantificada pelo cosseno do

ângulo entre estes vetores. Então, afórmula de similaridadeé definida como:

sim(dj, q) =
~dj • ~q

|~dj| × |~q|
=

∑t
i=1 wi,j · wi,q√∑t

i=1 w2
i,j ×

√∑t
i=1 w2

i,q

(2.1)

Os pesoswi,j ewi,q quantificam a importância do termoki para a consulta e para os documentos,

respectivamente. Os pesos podem ser calculados de diferentes maneiras [71]. Uma delas é mostrado

como se segue.

Seja N o número total de documentos na coleção eni o número de documentos em que o termo

ki aparece. Sejafreqi,j a frequência natural do termoki no documentodj, isto é, o número de vezes
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que o termoki é mencionado no texto do documentodj. Se o termoki não aparece no documento

dj, entãofreqi,j = 0. Cada frequência do termo fornece uma medida de como o termo descreve o

conteúdo do documento, denominadacaracterização intra-documento.

Para cada termo é calculado também a frequência inversa dos documentos onde o termo aparece,

IDF, que fornece umacaracterização inter-documento. A motivação para o seu uso é que termos

que aparecem em muitos documentos não são úteis para distinguir um documento relevante de um

documento não relevante. OIDF (ki), freqüência inversa de documentos do termoki em uma coleção

é dado por:

IDF (ki) = log
N

ni

(2.2)

O peso do termo no documento é dado pela fórmulawi,j = freqi,j · IDF (ki) e o peso do termo

na consulta é dado porwi,q = freqi,q · IDF (ki) [52].

A norma do documentodj de uma coleção é dada por:

|~dj| =
√√√√

t∑
i=1

w2
i,j =

√√√√
t∑

i=1

(freqi,j · IDF (ki))2 (2.3)

Calculados os graus de similaridade pela Equação (2.1), é possível montar uma lista ordenada de

todos os documentos ordenados por seus respectivos graus de relevância à consulta ouranking. Um

documento pode ser recuperado mesmo se ele satisfazer a consulta somente parcialmente. Assim, os

documentos mais similares à consulta ficarão no topo desta ordenação.

Este é um modelo muito utilizado em sistemas de recuperação de informação. As principais

razões para isto são a sua rapidez no processo de busca, a sua simplicidade, a flexível estratégia de

agrupamento e a boa precisão na recuperação de documentos de coleções genéricas [1, 23, 53].

2.1.3 Modelo Probabilístico

No modelo probabilístico, os termos indexados dos documentos e das consultas não possuem pesos

pré-definidos. A ordenação dos documentos é calculada pesando dinamicamente os termos da con-

sulta relativamente aos documentos. Este modelo descreve documentos considerando pesos binários
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que representam a presença ou ausência de termos. Orankinggerado por ele tem como base o cál-

culo da probabilidade de que um documento seja relevante para uma consulta. A principal ferramenta

matemática do modelo probabilístico é o teorema de Bayes (veja detalhes em [65] e Seção 2.2).

É baseado no princípio da ordenação probabilística (Probability Ranking Principle): dada uma

consultaq e um documentodj de uma coleção, o modelo tenta estimar a probabilidade do usuário

localizar o documentodj relevante. O modelo assume que esta probabilidade de relevância depende

somente das representações da consulta e do documento. O modelo probabilístico assume que há um

conjunto ótimo de documentos, rotuladosRq que maximiza toda a probabilidade de relevância para o

usuário. Documentos no conjuntoRq são considerados relevantes para uma consultaq. Documentos

que não estão neste conjunto são considerados não relevantes.

Como não sabemos quais são os documentos relevantes e em uma situação prática, o conjunto

relevanteRq deve ser inicialmente estimado e esperamos metlhorá-lo por meio de interações com o

usuário.

Os pesos neste modelo são todos binários, isto é,wi,j ∈ {0, 1} e wi,q ∈ {0, 1}. Seja o conjunto

Rq o conjunto de documentos que foram estimados como relevantes para a consultaq, isto é, uma

estimativa para o conjunto ideal, e sejaRq o complemento deRq. P (ki|Rq) é a probabilidade do

termoki estar presente em um documento escolhido aleatoriamente do conjuntoRq. P (ki|Rq) é a

probabilidade do termoki estar presente em um documento escolhido aleatoriamente do conjunto

Rq. SejaP (Rq|dj) a probabilidade do documentodj ser relevante para a consultaq e P (Rq|dj) a

probabilidade do documentodj não ser relevante para a consultaq. No modelo probabilístico, a

similaridade entre um documentodj e uma consultaq é definida por:

sim(dj, q) =
P (Rq|dj)

P (Rq|dj)
(2.4)

Para simplificar o cálculo, o modelo probabilístico assume independência dos termos. Além

disso, para calcular as probabilidadesP (Rq|dj) e P (Rq|dj), o modelo aplica a elas uma série de

transformações preservando a ordem com o objetivo de obter uma estimativa numérica para oranking

do documentodj. Tais transformações de preservação de ordem incluem a aplicação das regras de
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Bayes e logaritmos. Como resultado destas transformações, temos:

sim(dj, q) =
t∑

i=1

wi,j · wi,q · σi/R (2.5)

, onde

σi/R = ln
P (ki|Rq)

1− P (ki|Rq)
+ ln

1− P (ki|Rq)

P (ki|Rq)
(2.6)

Esta é a expressão clássica para determinar orankingno Modelo Probabilístico. Detalhes da derivação

desta equação estão em [65].

As principais desvantagens do modelo probabilístico são o fato de que, para várias aplicações,

a distribuição dos termos entre documentos relevantes e irrelevantes não estará disponível, o fato de

que o método não leva em conta a freqüência com que os termos ocorrem dentro dos documentos e a

adoção da abordagem de independência para os termos. A principal vantagem deste modelo, é o fato

dos documentos serem ordenados em ordem decrescente de acordo com a probabilidade de serem

relevantes [1].

2.2 Redes Bayesianas

Redes Bayesianas [45] (também conhecida como redes de inferência ou redes de crença) produzem

bons resultados quando aplicadas à problemas de RI, tanto para simulação de modelos tradicionais

de RI, quanto para combinação de informação de diferentes fontes [6, 47]. Estas redes permitem

uma visão uniforme, flexível e formal de muitos problemas para combinar fontes de informação

ou evidências. Utilizamos a modelagem bayesiana para combinar fontes de evidências usando a

estrutura funcional. Iniciamos descrevendo alguns conceitos relacionados à Teoria da Probabilidade.

Estes conceitos são fundamentais para definição de Redes Bayesianas. Após apresentar a definição

formal de Redes Bayesianas, introduzimos o modelo de Redes de Crença para RI e como representar

o modelo Vetorial no modelo de Redes de Crença.
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2.2.1 Conceitos Básicos

Teoria da Probabilidade

No mundo em que vivemos lidamos constantemente com a incerteza, ou por não possuirmos infor-

mações completas sobre os fatos que nos cercam, ou mesmo por desconhecermos alguns deles. Con-

sciente ou inconscientemente, tomamos decisões com graus de crença baseados em fatos passados ou

em regras gerais. Quando dizemos, por exemplo, que a probabilidade de acontecer tal fato é de 90%,

estamos exprimindo um grau de crença ou expectativa que tal fato irá acontecer. As duas correntes

mais importantes na área de Probabilidades são as correntes freqüentista e epistemológica. A corrente

freqüentista defende a posição de que números que representam as probabilidades são provenientes

de experimentos. A corrente epistemológica interpreta os números como graus de crença que podem

ser obtidos sem experimentação. O mecanismo de inferência na rede bayesiana aplicada em RI é

baseado nas regras da teoria da probabilidade e em uma visão epistemológica.

Na teoria da probabilidade temos a probabilidadea priori ou incondicional e a probabilidadea

posterioriou condicional [50].

A probabilidadea priori ou incondicional ocorre quando não conhecemos nenhuma evidência.

É denotada porP (A), ou seja, a probabilidadea priori da proposiçãoA ser verdadeira. Exemplo:

P(Fumante) = 0,1. Significa que, sem conhecer nenhuma informaçãoa priori, a probabilidade de uma

pessoa ser fumante é de 0,1 ou 10%.

A probabilidadea posterioriou condicional ocorre quando conhecemos as evidências e pode ser

definida em termos da probabilidadea priori, P (A|B) lê-se probabilidade deA dado que tudo que

conhecemos éB, e é dado pela equação:

P (A|B) =
P (A ∧B)

P (B)
(2.7)

Exemplo:P (CancerPulmao|Fumante) = 0, 6. Indica que se é observado que um paciente é

fumante e não há nenhuma outra informação disponível, então a probabilidade do paciente ter câncer

de pulmão é de 0,6 (60% dos doentes analisados até ao momento que são fumantes têm câncer de

pulmão).
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Axiomas da Probabilidade

1. Todas as probabilidades estão entre 0 e 1, ou seja,0 ≤ P (A) ≤ 1;

2. Proposições necessariamente verdadeiras têm probabilidade 1 e proposições necessariamente

falsas têm probabilidade 0, ou seja,P (verdadeiro) = 1 eP (falso) = 0;

3. A probabilidade da disjunção entre dois eventosA e B é dada por:P (A ∨ B) = P (A) +

P (B)− P (A ∧B).

Desses três axiomas podemos derivar todas as propriedades de probabilidade [50].

Distribuição Conjunta de Probabilidade

Um modelo probabilístico de um domínio consiste de um conjunto de variáveis aleatórias que

podem ter valores particulares com certas probabilidades. A distribuição conjunta de probabilidade

especifica completamente todas as proposições do domínio. Um evento atômico é uma especifi-

cação completa do estado do domínio, ou seja, uma atribuição de valores particulares para todas as

variáveis. Sejam as variáveis aleatóriasX1, X2, . . . , Xm. A distribuição conjunta de probabilidade

P (X1, X2, . . . , Xm) atribui probabilidades para todos os possíveis eventos atômicos. A distribuição

conjunta de probabilidade é uma tabelam-dimensional na qual cada célula fornece a probabilidade

de que tal estado específico ocorra.P (Xi) é um vetor uni-dimensional de probabilidades para todos

os possíveis valores da variávelXi.

Teorema de Bayes

Pelas duas formas da regra do produto, esquematizada na Figura 2.1, temos:

P (A ∧B) = P (A|B)P (B) (2.8)
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Fig. 2.1: Conjuntos para Representação da Regra do Produto da Teoria da Probabilidade

P (A ∧B) = P (B|A)P (A) (2.9)

Podemos escrever:

P (A|B)P (B) = P (B|A)P (A) (2.10)

Então:

P (B|A) =
P (A|B)P (B)

P (A)
(2.11)

Esta equação é conhecida como regra deBayes (também lei ou teorema deBayes). Dada uma

evidênciaE, podemos reescrevê-la:

P (B|A,E) =
P (A|B, E)P (B|E)

P (A|E)
(2.12)
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Fig. 2.2: Interpretação gráfica para a Regra da Probabilidade Total

Regra da Probabilidade Total

A regra da probabilidade total diz que qualquer eventoA pode ser escrito como a união dos

eventosBi, seBi, i = 1, 2, . . . , n, é um conjunto de proposições mutuamente exclusivas (chamada de

partição) ilustrada na Figura 2.2. Assim, temos:

P (A) = P (A ∧B1) + P (A ∧B2) + · · ·+ P (A ∧Bn) (2.13)

P (A) =
n∑
i

P (A ∧Bi) (2.14)

Usando a regra do produto, podemos escrever:

P (A) =
n∑
i

P (A|Bi)P (Bi) (2.15)

Dada uma evidênciaE, podemos reescrevê-la:

P (A|E) =
n∑
i

P (A|Bi, E)P (Bi|E) (2.16)
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Regra de Independência

Se os eventosA eB são independentes, então temos duas equações:

P (A|B) = P (A) (2.17)

P (A ∧B|C) = P (A|C)P (B|C) (2.18)

Se os eventosA eB são condicionalmente independentes dadoC, então temos:

P (A|B, C) = P (A|C) (2.19)

Redes Bayesianas

As Redes Bayesianas consistem em um grafo acíclico direcionado de dependências, cujos nós rep-

resentam variáveis randômicas proposicionais ou constantes, e as arestas indicam as relações de de-

pendência entre os nós [45]. No grafo, uma aresta significa que o primeiro tem influência direta sobre

o segundo. Esta influência é quantificada através de uma função de distribuição de probabilidade

condicional correlacionando os estados de cada nó com os estados dos nós pais. A idéia principal é

que, para descrever um modelo do mundo real, não é necessário usar uma enorme tabela de probabi-

lidade conjunta na qual são listadas as probabilidades de todas as combinações possíveis de eventos.

A topologia da rede pode ser vista como uma base de conhecimento abstrata, representando a es-

trutura dos processos causais no domínio. Uma vez que a topologia da rede está definida, é necessário

especificar as probabilidades condicionais para os nós que participam diretamente das relações de de-

pendência. Cada nó possui uma tabela de probabilidade condicional que quantifica a influência que

os nós pais têm sobre cada nó filho.

O princípio fundamental é que as dependências conhecidas entre as variáveis aleatórias do domínio

são declaradas explicitamente na rede e que a distribuição conjunta de probabilidade pode ser inferida

a partir dessas dependências. Os relacionamentos entre os nós, indicados pelos arcos direcionados do

grafo, representam dependências causais ou as influências diretas entre as variáveis do domínio. A

intensidade dessas influências ou dependências é expressa por probabilidades condicionais associadas
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Fig. 2.3: Nós pais de um nó em uma Rede Bayesiana

aos arcos do grafo. As dependências declaradas são utilizadas para inferir as crenças (probabilidades)

associadas a todas as variáveis da rede.

SejamX e Y duas variáveis randômicas ex e y seus respectivos valores. UsamosX e Y para

referenciar as variáveis randômicas e os nós na rede associados às variáveis. Um arco direcionado

deY , o nó pai, paraX, o nó filho, representa a influência da variávelY sobre a variávelX, que é

quantificada pela probabilidade condicionalP (x|y).

SejaP o conjunto de nós pais de um nóX, como mostra a Figura 2.3. Sejap um conjunto de

valores para todas as variáveis emP e sejax um valor da variávelX. A influência deP sobreX pode

ser modelada por qualquer funçãoF tal que
∑

x F (x, p) = 1 e 0 ≤ F (x, p) ≤ 1. A funçãoF (x, p)

fornece uma quantificação numérica paraP (x|p)

Uma rede bayesiana fornece uma completa descrição sobre o seu domínio. Cada entrada na

distribuição de probabilidade conjunta pode ser calculada da informação na rede, denotamos por

P (x1, . . . , xr), onder é o número total de variáveis. O valor da entrada é dado pela fórmulaP (x1, . . . , xr)

=
∏r

i=1 P (xi|Pais(Xi)).

Um exemplo de uma rede bayesiana de distribuição de probabilidade conjuntaP (x1, x2, x3, x4, x5)

é mostrado na Figura 2.4. O nóX1, nó raiz, é um nó sem pais cuja distribuição de probabilidade é a

probabilidadea priori P (x1). Dado o valor da variávelX1, as variáveisX2 e X3 são independentes.

Dados os valores das variáveisX2 e X3, as variáveisX4 e X5 são independentes. Devido à inde-

pendência declarada na Figura 2.4, a distribuição de probabilidade conjunta pode ser calculada como

P (x1, x2, x3, x4, x5) = P (x1) · P (x2|x1) · P (x3|x1) · P (x4|x2, x3) · P (x5|x3)

Na rede bayesiana, os nós recebem parâmetros numéricos. Estes parâmetros contêm graus de

crença de acordo com algum conhecimento. Eles são combinados e manipulados de acordo com os

três axiomas básicos da teoria da probabilidade citados anteriormente.
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Fig. 2.4: Exemplo de uma Rede Bayesiana

Uma vantagem das redes bayesianas é o poder de síntese de representação dos relacionamentos

probabilísticos. É necessário considerar somente o conhecimento de independência entre as variá-

veis em um domínio. As independências declaradas no tempo de modelagem são usada para inferir

crenças para todas as variáveis na rede. O mecanismo de inferência é exponencial em alguns casos,

mas é eficiente em muitas situações práticas, particularmente para o contexto de RI. Outra grande

vantagem das redes bayesianas é que elas podem ser naturalmente estendidas por evidências geradas

a partir de fontes independentes de conhecimento.

2.2.2 O Modelo de Redes de Crença para RI

Nesta seção, descrevemos o Modelo de Redes de Crença proposto em [47] que fornece uma visão

epistemológica do problema de RI e interpreta probabilidades como graus de crença.

Redes bayesianas permitem combinar características de diferentes modelos em um mesmo es-

quema representacional, e por isso, conseguem modelar os eventos e a interdependência de três

componentes básicos em RI: palavras-chaves (ou termos), documentos e consultas. Em um modelo

probabilístico, cada um desses componentes pode ser visto como um evento. Esses eventos não são

independentes, visto que, por exemplo, a ocorrência de um termo influenciará na ocorrência de um

documento. Usando uma rede bayesiana, podemos modelar esses eventos e suas interdependências.

Em um SRI tradicional, documentos são indexados por termos. O conjunto de todos os ter-

mos é interpretado como um universoK. Sejat o número de termos em uma coleção, entãoK =

{k1, k2, . . . , kt}.
Cada termoki está associado à uma variável randômica, denotada porKi. Esta variável é 1 para

indicar que um evento associado com o termoki ocorreu. Para simplicar a notação, escrevemosP (ki)
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Fig. 2.5: Rede Bayesiana para uma consultaq composta pelos termosk1 eki

ao invés deP (Ki = 1) eP (k̄i) ao invés deP (Ki = 0).

Um documentodj é modelado como um conjunto composto de termos selecionados que ocorrem

em seu texto. Uma variável randômicaDj é associada com cada documentodj, e uma variávelQ

com a consultaq do usuário. Considerando também que as consultas são compostas de termos. A

rede resultante desta modelagem é mostrada na Figura 2.5.

Nesta rede, cada nódj modela um documento, o nóq modela a consulta do usuário, e o nó

ki modela os termos na coleção. A instanciação dos nós raízes separa os nós documentos do nó da

consulta, tornando-os mutuamente independente. Então, na rede de crença da Figura 2.5, dizemos que

a consulta está do lado da consulta da rede, enquanto os documentos estão do lado dos documentos

da rede.

A similaridade entre um documentodj e a consultaq pode ser interpretada como a probabilidade

do documentodj ser observado dado que a consultaq foi observada. Então, usando a lei deBayes e

a regra da probabilidade total, calculamos a similaridadeP (dj|q) como:

P (dj|q) = η
∑

∀k

P (dj|k)× P (q|k)× P (k) (2.20)

ondeη = 1/P (q), como usada em [45], é uma constante de normalização. Esta equação é a

expressão genérica para orankingde um documentodj em relação a consultaq, em um modelo de

rede de crença.

Para representar qualquer um dos modelos tradicionais de RI, usando a rede da Figura 2.5,



Fundamentos de RI 23

precisamos apenas definir as probabilidadesP (dj|k),P (q|k) e P (k) apropriada. Como exemplo,

mostramos como representar o modelo vetorial, descrito na Seção 2.2.3.

2.2.3 Rede de Crença para o Modelo Clássico Vetorial

O modelo vetorial, muito popular na área de RI, foi introduzido na Seção 2.1.2. Uma rede de crença

pode ser usada para calcular umranking do modelo vetorial fazendo a Equação 2.20 equivalente à

Equação 2.1. Isto é realizado através da especificação das probabilidadesP (dj|k),P (q|k) e P (k)

como:

P (k) =
1

2t
(2.21)

P (q|k) =





1, se∀i,Ki = 1, se e somente se, ki está na consultaq

0, caso contrário
(2.22)

P (dj|k) =

∑t
i=1 wi,j · wi,k√∑t

i=1 w2
i,j ×

√∑t
i=1 w2

i,k

(2.23)

Na Equação 2.21,t é o número de termos da coleção. Podemos definir para esta equação a

probabilidadea priori P (k) como constante para todok. A Equação 2.22 restringe a computação

do estadok onde somente os termos da consulta são observados. A Equação 2.23 é definida como a

similaridade do cosseno, ondewi,j ewi,k são os pesos usados no modelo vetorial et é o número total

de termos distintos na coleção.

Aplicando as Equações 2.21,2.22 e 2.23 na Equação 2.20, temos:

P (dj|q) = α×
∑t

i=1 wi,j · wi,q√∑t
i=1 w2

i,j ×
√∑t

i=1 w2
i,q

(2.24)



2.3 Fontes de Evidências: Análise deLinks 24

ondeα é uma constante que combinaη e P (k). Então, oranking de documentos definido pela

Equação 2.24 coincide com orankingde documentos definido pelo modelo clássico vetorial.

De modo similar, o modelo de redes bayesianas pode ser usado para construir modelos que com-

binam informações delinks e outras evidências. Na próxima seção descrevemos alguns conceitos da

análise delinks.

2.3 Fontes de Evidências: Análise deLinks

Nesta seção apresentamos alguns conceitos sobre análise delinks ou ligações.

A estrutura delinks é uma das fontes de informação ou evidência mais rica na Web [37]. A

análise da estrutura delinks é utilizada pelos mecanismos de busca por constituir uma forma de

avaliação humana das páginas. As páginas apontadas por um maior número delinks tendem a ser

mais relevantes do que aquelas pouco referenciadas [8]. A presença delinks pode determinar o que

os autores tentam classificar, unir ou indicar.

Os links são evidências que podem ser combinadas e adicionadas aos modelos de RI para tentar

melhorar a qualidade doranking [37]. A estrutura delinks e o texto dolink provêem informações

valiosas tanto para avaliação de relevância como para filtragem da qualidade.

Vários algoritmos foram propostos para extrair informações da estrutura delinks da Web. De

forma geral, estes algoritmos tratam a Web como um grafo direcionado, onde cada nó corresponde

a um documento da Web, e cada aresta corresponde aolink entre documentos. Oslinks entre os

documentos podem derivar informações sobre a importância de determinado documento em relação

a um dado assunto.

Alguns desses algoritmos são: HITS [37], PageRank [44] e Salsa [41]. Os algoritmos de análise

de links analisam a estrutura delinks de uma coleção de documentos Web com o objetivo de extrair

desta coleção, informações que podem ser utilizadas para vários propósitos [8]. Os objetivos dos

algoritmos de análise delinks são:

• associar um peso de "importância" às páginas ou documentos na Web. Os algoritmos que

associam pesos de importância aos documentos são chamados detopic distillation. A utilização

deste peso possibilita aos sistemas de busca retornarem as páginas que além de relevantes à
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consulta são também consideradas importantes para o tópico pesquisado. Estes algoritmos

podem ser divididos em duas famílias: algoritmos dependentes da consulta (análise delink

local) e algoritmos independentes da consulta (análise delink global).

• identificar comunidades na Web - as comunidades são definidas por um conjunto de páginas

que se auto-referenciam e abordam um tópico específico;

• encontrar as páginas similares a uma página Web - funcionalidade "páginas parecidas" encon-

trada em alguns sistemas de busca ;

• identificar a reputação de uma página na Web;

• elaborar políticas decrawling [16]: coleta de páginas na Web;

• classificar documentos Web;

• associar contexto às consultas realizadas submetidas aos sistemas de busca.

Um algoritmo muito utilizado é o algoritmo HITS que utiliza informação proveniente da estrutura

de links entre os documentos para medir a importância de um determinado documento, de acordo

com duas métricas: autoridade ehub. Páginas autoridades são páginas que são referenciadas por

páginashube páginashubsão páginas que apontam para múltiplas páginas autoridades. O valor de

autoridade de determinado documento é definido recursivamente em função do número de aponta-

dores provenientes de documentos com determinados valores dehubdefinidos. A mesma definição é

válida para o valor dehubde um documento. O valor dehubde determinado documento é definido

recursivamente em função do número de apontadores para documentos com valores de autoridade

definidos.

Os conceitos deHub e Autoridade são recursivos. Um bomhub é uma página que aponta para

várias boas autoridades. Uma boa autoridade é uma página apontada por vários bonshubs. Os valores

de autoridade ehubsão considerados valores de evidências. Veja o exemplo de uma estrutura delinks

na Figura 2.6.
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Fig. 2.6: Conjunto deHubse Autoridades

2.4 Meta-Modelos Alternativas

Com o crescimento e as diferenças entre as estratégias de recuperação, uma grande variedade de

meta-modelos formais têm sido propostas. Existem meta-modelos muito genéricos que são utilizados

somente em contextos de alta abstração de tarefas de RI. Classificamos os meta-modelos formais em:

meta-modelos algébricos, meta-modelos baseados em probabilidades e meta-modelos baseados em

lógicas. O modelo de redes de crença apresentado na Seção 2.2 é um tipo de meta-modelo baseado

em probabilidades. Alguns meta-modelos algébricos e lógicos são apresentadas nesta Seção.

2.4.1 Meta-Modelos Algébricos

Apresentamos aqui alguns meta-modelos algébricos. O meta-modelo funcional também é classificado

como meta-modelo algébrico. Os meta-modelos algébricos apresentados a seguir não apresentam

uma forma para realizar a comparação entre modelos de RI como mostramos em nosso trabalho e

também não apresentam aplicações de seus meta-modelos para representar outros modelos de RI

diferentes dos modelos clássicos.
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Meta-Modelo de Grossman e Frieder

Um meta-modelo algébrico muito genérico foi apresentada em [27]. Esse meta-modelo define um

modelo de RI com uma tupla:

I = 〈D, Q, δ〉

onde

• D = conjunto de documentos

• Q = conjunto de consultas

• δ = função de recuperação

A função de recuperaçãoδ produz um subconjunto de documentosδi como resposta a uma con-

sultaqi ∈ Q.

Este meta-modelo é simples e claro, mas a principal desvantagem é que existe uma dificuldade

ao usá-lo para representar os modelos clássicos de recuperação (vetorial, probabilístico e booleano),

pois não defineranking e é muito geral. Este meta-modelo é usado para introduzir conceitos de

recuperação, mas tem pouca utilização na prática.

Meta-Modelo Caracterização BR-Formal

Outro meta-modelo algébrico é apresentado em [1] que chamamos de Caracterização BR-Formal.

Este meta-modelo é mais rico que a apresentada anteriormente, pois define a função deranking. Para

este meta-modelo, um modelo de RI é uma quadrupla:

M = 〈D, Q, F, R〉

onde

• D = conjunto dos documentos

• Q = conjunto de consultas

• F = frameworkpara modelagem dos documentos, consultas e seus relacionamentos
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• R = é uma função deranking. R: Q×D → R.

A flexibilidade desta caracterização consiste no componenteframework. Este componente pode

ser o espaço vetorial com seus operadores, o conjunto algébrico para o modelo booleano, ou qualquer

outroframeworkusado para modelar uma estratégia de recuperação. Este meta-modelo contém todos

os componentes de um modelo de RI, mas também muito geral na prática. Ele é tão geral que os

autores raramente o utilizam [46]. Além disso, este trabalho não possui aplicações do meta-modelo

proposto.

Meta-Modelos de Dominich

Dominichtem um extenso trabalho na formalização de modelos de RI. Os sistemas de RI são estu-

dados do ponto de vista matemático. Ele propõe umframeworkalgébrico em [18, 19] para qualquer

modelo clássico de RI (Vetorial, Probabilístico e Booleano). O autor introduz alguns conceitos:

Identificadores: parte de informação usada para descrever um documento (termos, palavras chaves,

descritores);

Objetos: qualquer parte de informação para compor um documento(texto, imagens,sons,...), pode ser

o próprio documento;

Documentos:conjunto de objetos;

Critérios: reflete um relacionamento entre dois documentos (similaridade, relevância, distância);

Limiar : usado quando define o modelo de recuperação. O conjunto de documentos deve satisfazer

um critério maior que o limiar;

Recuperação:a recuperação é um mapeamento de um documento para um conjunto de documentos;

Uma recuperação de informação clássica (CIR) é definida como um sistema composto por uma

coleção de documentos e um mapeamento chamado recuperação, pela tupla:

〈D, R〉

OndeR é uma função que retorna o conjunto resposta. Define duas propriedades: a primeira pro-

priedade é a reflexividade, no caso em que o documento é igual à consulta, então qualquer critério
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retorna o valor 1. A segunda propriedade é chamada de critério arbitrário, onde a recuperação será

a interseção entre dois conjuntos: um conjunto com os documentos que tem uma similaridade para

um dado critério sempre maior que a similaridade retornada por qualquer outro critério e outro para

os documentos com um conjunto de similaridades do critério ajustado com umthreshold(αi). Este

frameworkrepresenta os modelos clássicos vetorial e probabilístico.

Em outro trabalho deDominich[20], linguagens e gramáticas formais são aplicadas para definir

outro modelo de recuperação de informação. Ele modela a necessidade de informação do usuário

como:

IR = m[R(O, (Q, 〈I,`〉))]

onde

• O = conjunto de objetos a serem recuperados

• Q = conjunto de consultas

• I = informação do usuário

• ` = informação deduzida da informação do usuário

• R = relacionamento entre objetos e a necessidade de informação

• m = representa que a relaçãoR possui alguma incerteza

Esteframeworkrepresenta perfis de usuários, desde que a informação do usuário personalizado

seja armazenada em ordem para inferir informação adicional para quando especificada sua neces-

sidade. Uma gramática é utilizada para representar documentos e consultas na forma normal dis-

juntiva, ambos podem ser representados como expressões booleanas por termos e operadores lógicos

(∧,∨,¬). Este trabalho não está relacionado diretamente aos meta-modelos apresentados nesta Seção,

pois representa apenas perfis de usuários.

Meta-Modelo de Atribuição de Termos

Montejo [46] propõe uma representação formal para sistemas de recuperação de informação. Este

meta-modelo é similar aos outros, mas enfatiza a função deranking entre documentos e consultas.

Um SRI é modelado por:
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SRI = 〈D, Q, T, r〉

onde

• D = conjunto de documentos na coleção

• Q = conjunto de consultas

• T = conjunto de termos das consultas e documentos

• r = função derankingcom duas propriedades: reflexividade e simetria

A função derankingé uma função de mapeamento onde a imagem é qualquer par (texto, texto),

sendotexto qualquer documento ou consulta. Esta função retornan documentos com os mais altos

valores deranking. Além dessas definições, este meta-modelo define o conceito de atribuição de

termos, onde uma função de atribuição (ρ), dado um documento produz um conjunto de termos

(vocabulário), é definida. Este trabalho apresenta a representação dos modelos clássicos de RI, mas

muito simplificada, pois apenas denomina a função de similaridade como função deranking.

Meta-Modelo Baseado em Matriz

Em [63] é apresentado umframeworkgeral para modelagem de RI, onde coleções, documentos e

consultas correspondem a matrizes no espaço. Aspectos de recuperação, tais como conteúdo, estru-

tura e semântica, são expressos por matrizes definidas nos espaços de coleções, de documentos e de

consultas.

A estrutura matemática proposta pode ser usada para expressar as medidas clássicas e alternativas

de avaliação envolvendo, por exemplo, a estrutura dos documentos e para explicar e relacionar mo-

delos de RI. A maior motivação para esteframeworkinclui a generalização do modelo vetorial e do

modelo probabilístico. O nível de abstração desse meta-modelo é menor que o nível de abstração da

estrutura funcional tornando-o mais restrito.

2.4.2 Meta-Modelos Baseados em Lógica

Os meta-modelos baseados em Lógica possuem uma abordagem diferente do meta-modelo funcional.

O meta-modelo funcional possui o mesmo nível de expressividade que os metas-modelos baseados
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em Lógica. Isso porque é baseada em funções e foi construída visando tornar os modelos de RI mais

práticos no sentido de implementação.

Os meta-modelos baseados em Lógica tentam formalizar o estudo de propriedades e as caracterís-

ticas de modelos RI em um ambiente lógico. Estes meta-modelos são umframeworkuniforme com

várias características de sistemas de RI [43].

Meta-Modelos Baseados emAboutness

O uso da Lógica para definir provas para RI foi proposto inicialmente em [43], mostrando que um

modelo lógico é uma forma geral de muitos outros modelos de RI. A idéia foi posteriormente investi-

gada em [4], onde umframeworkfoi proposto em que diferentes modelos de RI foram teoricamente

representados e formalmente estudados. Oframeworkfoi desenvolvido com uma lógica, permitindo

que provas formais sejam realizadas.

O frameworkdefine a relaçãoaboutness, denotado por|=, com o objetivo de capturar a infor-

mação sobre outra informação para RI, isto é, a informação de relevância. Dado dois objetosa e b,

a |= b significa quea é relevante parab. Axiomas são definidos para possivelmente representar as

propriedades dos sistemas de RI. Exemplos dos axiomas incluem:

• Reflexividade:a |= a

• Simetria: sea |= b, entãob |= a

• Transitividade: Sea |= b e b |= c, entãoa |= c

Outro meta-modelo lógico é proposto em [30]. Este trabalho propõe umframeworkpara com-

paração teórica entre modelos de RI baseado na Teoria da Situação. A Teoria da Situação é estuda a

relevância entre documentos ou entre um documento e uma consulta. Os modelos são comparados de

acordo com alguns axiomas e usando também a propriedade denominadaaboutnessque cada um dos

modelos possui. Como pesquisa futura, [30] propõe a definição de um conjunto completo de axiomas

e realizar uma prova de completude.

No próximo capítulo discutimos o relacionamento de alguns meta-modelos com o meta-modelo

funcional apresentando as vantagens da estrutura funcional.
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Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capítulo discutimos os principais trabalhos relacionados à nossa proposta. Na Seção 3.1 apre-

sentamos alguns meta-modelos para RI. Na Seção 3.2 discutimos os trabalhos relacionados à combi-

nação de informações de evidências na Web.

3.1 Meta-Modelos Formais

Os meta-modelos formais na literatura podem ser classificadas como lógicos ou algébricos [46]. Aqui,

classificamos os meta-modelos formais em: meta-modelos algébricos, meta-modelos baseados em

probabilidades e meta-modelos baseados em lógica. Os meta-modelos baseados em probabilidades

são um tipo de meta-modelo algébrico. O meta-modelo proposto neste trabalho pode ser classificada

como algébrico.

3.1.1 Meta-Modelos Algébricas

Existem muitos trabalhos sobre meta-modelos formais para RI baseados em considerações algébricas.

Uma caracterização formal dos modelos de RI é apresentado em [1]. Nesta caracterização, chamada

aqui por Caracterização BR-Formal, são definidos quatro componentes que um modelo deve ter: visão

lógica de documentos, visão lógica de consultas, umframeworkpara modelagem de documentos,

consultas e seus relacionamentos, e uma função deranking. Este modelo é completo e rico, mas

é um modelo muito geral e por isso não é utilizado na prática. Já o meta-modelo proposto neste
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trabalho, funcional, também define os componentes que um modelo de RI deve possuir e é uma

ferramenta para comparar equivalência entre modelos. Também é rica e completa, mas com um nível

de abstração menor que o meta-modelo apresentado em [1]. Por exemplo, nosso meta-modelo define

as propriedades para a função de similaridade ouranking.

O artigo [46] faz uma revisão de alguns métodos formais para sistemas de RI e propõe um novo

meta-modelo formal generalizando as definições de documentos, consultas, função derankinge con-

junto recuperação. Este meta-modelo permite a representação dos modelos clássicos. Em nosso

meta-modelo, as definições de documentos, consultas, função deranking (similaridade), e conjunto

recuperação são definidos, além de outras definições. Além disso, todos os modelos de RI expres-

sos por um algoritmo podem ser representados no meta-modelo funcional. Outra vantagem de nosso

trabalho define uma formalização para comparação de equivalência entre modelos.

Outros meta-modelos formais são propostos por Dominich em [18, 19, 20]. Este autor tem reali-

zado um extenso trabalho na formalização de modelos. Em [18, 19], propõe umframeworkdefinindo

alguns conceitos para modelagem de qualquer modelo clássico de RI. Esses trabalhos definem con-

junto recuperação, mas não definemranking. O artigo [20] mostra uma definição formal de RI através

da medida de uma relação entre documentos e um modelo de usuário, mas não apresenta aplicações

práticas para modelos de RI. O trabalho não mostra representação e nem comparação de modelos.

3.1.2 Meta-Modelos Baseados em Probabilidades

Existem alguns trabalhos sobre meta-modelos formais ouframeworksgenéricos baseados em proba-

bilidades para modelos de RI. Estesframeworkssão baseados principalmente em redes bayesianas.

As redes bayesianas, introduzida em [45], fornecem um formalismo gráfico para representar in-

dependências entre as variáveis de distribuição de probabilidade conjunta.

Turtle e Croft [64] propoem o primeiro modelo de rede bayesiana para RI, onde demonstram que

ao estender o modelo básico de rede de inferência com representações booleanas das consultas de

usuário poderia se obter um bom desempenho na qualidade doranking.

Um segundo modelo foi proposto por Ribeiro (Ribeiro-Neto) e Muntz [47], denominado modelo

de redes de crença para RI, que é derivado de considerações probabilísticas. Nesta proposta, a apli-

cação do modelo de redes de crença para modelos de RI é realizada. Já o meta-modelo funcional faz
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a aplicação de uma linguagem funcional para os modelos de RI.

Os documentos, termos e consultas são representados no modelo de crença por variáveis aleatórias

binárias e o cálculo do grau de relevância é baseado em probabilidades. Além disso, para simplificar

a modelagem, na rede de crença os termos são considerados independentes entre si. Por outro lado,

no meta-modelo funcional, os documentos, termos e consultas são representados por funções, e o

cálculo do grau de relevância é dado pela função de similaridade e os termos podem ser modelados

de forma independente ou não.

No modelo de redes de crença [47], a consulta e o documento são modelados do mesmo modo

para facilidar a definição da estrutura da rede. Já no meta-modelo funcional, a consulta e o documento

podem ser modelados de modo diferente.

Em [54] é proposto um modelo que representa os três modelos clássicos de RI (vetorial, booleano

e probabilístico), os ciclos de realimentação de relevantes e alternativas de similaridade consulta-

consulta. Outros modelos de RI existentes também podem ser representados através do modelo de

redes de crença. Neste trabalho, o meta-modelo proposto é capaz de representar além dos modelos

clássicos, todos os modelos que podem ser expressos por um algoritmo.

Outra vantagem do meta-modelo funcional em relação às redes de crença é que o conceito de

funções na comunidade de Ciência da Computação é mais usado e mais abrangente que o conceito de

probabilidades.

3.1.3 Meta-Modelos Baseados em Lógica

Alguns trabalhos usam Lógica para definir um meta-modelo para modelos de RI. O artigo [11] mostra

um resumo de como pesquisas passadas têm combinado o uso de Lógica e incertezas para formulação

de modelos de RI.

O uso da Lógica em RI fornece a capacidade para formulação de modelos genéricos e torna

possível o estudo de propriedades desses modelos. Meta-modelos lógicos para IR são estudados

para fornecer uma rica e uniforme representação da informação e sua semântica. Geralmente, em

um modelo lógico as consultas e documentos podem ser representados por fórmulas lógicas. A

inferência é associada com implicação lógica: um documento é relevante para a consulta significa

que o documento implica na consulta. Somente a Lógica não é capaz de representar um modelo de
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RI, a teoria da incerteza é necessária [11].

Existem outros estudos com abordagens lógicas sobre meta-modelos em RI. O uso da Lógica para

formalmente conduzir provas para RI foi proposto inicialmente em [43]. Na década passada, diversos

meta-modelos têm sido propostos [5, 31, 32]. Meta-Modelos lógicos podem ser classificados em três

tipos: baseados na teoria da situação, baseados em lógica modal, e outros tipos [39, 59, 70].

Nosso meta-modelo também permite a formulação de modelos genéricos e o estudo das caracte-

rísticas desses modelos, pórem utiliza outra abordagem: representa os componentes dos modelos e

relações relevantes em um ambiente funcional.

3.2 Combinando Informação de Evidências para RI

Pesquisas recentes tratam da recuperação de documentos em máquinas de busca da Web, utilizando

novas fontes de evidências para melhorar a qualidade doranking. O problema de combinar diferentes

fontes de evidências em sistemas de RI foi explorada inicialmente no trabalho [51] onde a infor-

mação de referências cruzadas era usada para combinar citações com palavras-chaves em coleções

compostas por publicações científicas. Contudo, desde a criação da WWW, este assunto tem sido

amplamente estudado por muitos pesquisadores em trabalhos recentes [6, 22, 54, 69].

Existem trabalhos sobre combinação de partes de evidências baseadas em conteúdo e emlinksem

um único modelo de RI. O artigo [54] utiliza redes de crença para representar e combinar informações

baseadas em conteúdo elink.

[33] estende o modelo proposto em [54] apresentando uma generalização deste modelo para com-

binar múltiplas fontes de evidências na rede de crença. Este trabalho tem por objetivo estudar o

emprego de um modelo de redes bayesianas como uma alternativa para resolver o problema da com-

binação de múltiplas fontes de evidência pararankingde documentos.

Em [55], a combinação de conteúdo elink no contexto do modelo vetorial é apresentada. O

primeiro passo de algumas definições do meta-modelo funcional foi apresentado em [55]. Este tra-

balho tem como seu foco o uso de alguns conceitos de redes bayesianas e da estrutura funcional para

propor um modelo vetorial estendido com informações delinks. Entretanto, a estrutura funcional

apresentada tem algumas limitações e falhas, por exemplo, a propriedade de desigualdade triangular
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da função de similaridade. Dessa forma, o modelo torna-se restrito, pois a função de similaridade

do cosseno não possui a propriedade de desigualdade triangular, então este modelo não obtém a rep-

resentação para modelo clássico vetorial. Um outro problema é na definição da equivalência que

considera dois modelos equivalentes se os valores de suas funções de similaridades sejam iguais, tor-

nando assim a comparação restrita. Em nosso trabalho, a estrutura funcional é aperfeiçoada com o

objetivo de mostrar a estrutura funcional como um meta-modelo para modelos de RI. Aqui, remove-

mos a propriedade da desigualdade triangular, melhoramos o nível de notação adicionando novas

definições tais como objetos funcionais, coleção de referência funcional, função de documentos rel-

evantes, função de recuperação e topo doranking, e removemos a definição de sobreposição, pois

não possui aplicações práticas em RI. Além disso, modificamos a definição de equivalência para con-

siderar a equivalência entre dois modelos funcionais se eles sempre produzirem o mesmoranking.

Representamos aqui os modelos clássicos no meta-modelo funcional como é mostrado na maioria

dos trabalhos sobre meta-modelos e construímos quatro novos modelos de RI: um modelo baseado

em distância equivalente ao modelo clássico vetorial; um modelo vetorial para combinar múltiplas

evidências utilizando a função de similaridade noisy-OR do contexto de redes bayesianas; um mo-

delo vetorial para combinar múltiplas evidências utilizando a função de similaridade cosseno; e um

modelo de redes de crença para combinar múltiplas evidências utilizando a similaridade do cosseno.

Em adição, o artigo [55] não apresenta um trabalho relacionado à meta-modelos, nem vantagens e

motivações do meta-modelo funcional como apresentamos nesta dissertação.

Apresentamos dois estudos de caso utilizando o meta-modelo funcional para combinar evidências

no contexto de redes de crença e no modelo vetorial. No primeiro estudo de caso, usamos o modelo

proposto em [33] generalizando o operador usado na composição dos documentos e projetamos para o

modelo vetorial correspondente. Este modelo projetado usa a mesma semântica do modelo proposto

em [55], mas generaliza para múltiplas evidências. No segundo estudo de caso, usamos o modelo

vetorial para combinar múltiplas evidências encontrado no primeiro estudo de caso modificando a

função de similaridade para a similaridade do cosseno e então, construimos um modelo de redes de

crença correspondente através do uso do meta-modelo funcional.

Neste capítulo apresentamos os trabalhos relacionados à estrutura funcional e à sua aplicação

em modelos que combinam múltiplas evidências. Nosso trabalho difere dos outros pelos seguintes
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fatores: mostramos uma aplicação do meta-modelo funcional para combinação genérica de partes

de evidências em dois contextos diferentes e de duas formas diferentes. Esta combinação pode ser

feita de várias formas em qualquer contexto de modelagem. Uma ferramenta para ajudar desenvolve-

dores na realização dessa tarefa é o meta-modelo funcional, que unifica modelos. Apresentamos o

meta-modelo funcional no próximo capítulo. Além disso, discutimos a capacidade do meta-modelo

proposto representar, construir, combinar modelos de RI e comparar modelos similares ou não sem

realizar experimentação nos dois próximos capítulos.



Capítulo 4

Estrutura Funcional para RI

Propomos neste trabalho um meta-modelo para RI, chamado Estrutura Funcional para RI. Esta es-

trutura nos permite representar, construir, combinar e comparar modelos de RI de forma algébrica

sem realizar experimentos. Nosso modelo tem expressividade suficiente para generalizar modelos

de RI. O alto nível de abstração desta estrutura facilita a construção de modelos e combinação entre

eles. Formalmente definimos os componentes tais como documentos, consultas, função deranking

ou função de similaridade de um modelo de recuperação de informação.

Nossoframeworkpermite mostrar a noção de equivalência entre modelos. A passagem dos mo-

delos para oframeworkfuncional facilita a comparação entre eles, pois os modelos são representados

usando a mesma linguagem. Os componentes são definidos com base em funções. Ele generaliza

todos os modelos de RI que podem ser expressos por um algoritmo, pois é baseado em funções. En-

tão, o meta-modelo é caracterizado por sua simplicidade e o formalismo através de funções pode ser

usado para combinar e desenvolver novos modelos.

4.1 Fundamentos da Estrutura Funcional

Apresentamos aqui as definições da estrutura funcional. Os fundamentos são divididos em represen-

tação e comparação de modelos.
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4.1.1 Representação de Modelos

Para representar modelos de RI na estrutura funcional, definimos termo funcional, função peso, ob-

jetos funcionais, função similaridade entre dois objetos funcionais, casamento entre documentos e

consultas funcionais, função de documentos relevantes, coleção de referência funcional, função de

recuperação e topo doranking.

Definição 1. Termo Funcional. Um termo funcional é uma função cuja semântica relaciona um

conjunto de termos. Um termo funcionalf é denotado porf(kl, ..., ks), ondekl, ..., ks são termos.

Os termos são palavras-chaves cujo conceito é o mesmo dos modelos clássicos de RI. Seja

K = {k1, . . . , kt} um conjunto de termos e2K o conjunto de sub-conjuntos deK chamado con-

junto potência. Por exemplo, a funçãosyn : K → 2K é a função sinônima tal que, dado um termo,

retorna o conjunto de sinônimos de cada termo. A funçãosyn(ki) = {ki1, . . . , kis} retorna o conjunto

de sinônimos do termoki.

DadoK , qualquer função cujo domínio éK é um termo funcional. Então, um termo funcional

é uma função que expressa qualquer relação entre os termos, sendo esta uma importante ferramenta

para modelagem de problemas em RI.

A função peso é um exemplo de termo funcional. Uma função peso é uma função cujo resultado

é o peso do termo em um documento ou em uma consulta. SejaC = {d1, . . . , dz} uma coleção

de documentos,K = {k1, . . . , kt} um conjunto de termos deC, e q uma consulta. A função peso

g : K × {C ∪ {q}} → R é tal queg(ki, dj) retorna o peso associado ao par(ki, dj) e g(ki, q) retorna

o peso associado ao par(ki, q). Para simplificar, usamos a seguinte notação. Sejagj : K → R uma

função unária que retorna o peso de um termo no documentodj. gj(ki) retorna o peso associado ao

par (ki, dj). Analogamente, sejagq : K → R uma função unária que retorna o peso de um termo

na consultaq. gq(ki) retorna o peso associado ao par(ki, q). As funções pesogj e gq são termos

funcionais.

Definição 2. Objetos Funcionais. Um documento funcionaldfj é representado por um conjunto

de termos funcionais que relacionam os termos do documentodj. Uma consulta funcionalqf é

representada por um conjunto de termos funcionais que relacionam termos da consultaq. Obje-

tos funcionais são documentos funcionais (Df ) e consultas funcionais (Qf ), denotado porOf =
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{df1, . . . , dfn, qf1, qf2, . . . , qfm}. Estes objetos são representados por um conjunto de termos fun-

cionais.

Definição 3. Função Similaridade entre dois Objetos Funcionais. Dado um conjunto de objetos

funcionaisOf = {df1, . . . , dfn, qf1, qf2, . . . , qfm}, a similaridade é uma função∆: Of × Of → R

tal que∆(ofj, ofi) ∈ R para cada par(ofj, ofi), onde{ofj, ofi} ⊆ Of , e satisfaz as seguintes

propriedades (ou axiomas):

1. 0 ≤ ∆(ofj, ofi) ≤ 1 (normalização)

2. ∆(ofj, ofj) = 1 (reflexividade)

3. ∆(ofj, ofi) = ∆(ofi, ofj) (simetria)

A função similaridade ou função deranking relaciona termos funcionais de objetos funcionais.

Note que neste caso a função de similaridade não necessariamente representa uma função de distância

ou métrica (a propriedade de desigualdade triangular não é obrigatória). O modelo vetorial clássico,

usando a similaridade do cosseno, por exemplo, não satisfaz a propriedade de desigualdade triangular,

satisfazendo apenas as propriedades de simetria, reflexividade e normalização.

A propriedade de normalização da função similaridade é importante para a combinação de evi-

dências e combinação entre modelos, e as propriedades de reflexividade e simetria são importantes

para clusterização de documentos. Quando a função de similaridade de um modelo de RI não satisfaz

uma dessas propriedades, então ao representar um modelo na estrutura funcional, devido ao poder de

abstração das funções, podemos realizar algumas modificações na função similaridade para satisfazer

as três propriedades.

Definição 4. Modelo Funcional. Um modelo funcional é definido pela tupla

Ψ = 〈Df , Qf , Tf , ∆〉

• Df = conjunto de documentos funcionais{df1, . . . , dfn}

• Qf = conjunto finito de consultas funcionais{qf1, . . . , qfm}

• Tf = conjunto de termos funcionais dos documentos e das consultas funcionais{g1, . . . , gv}
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• ∆ = uma função similaridade, que satifaz as três propriedades acima, a saber: normalização,

reflexividade e simetria.

onden e m são o número de documentos funcionais e o número de consultas funcionais da coleção

de referência, respectivamente.

Realizamos duas simplificações na notação do modelo funcional, sem perda do poder de rep-

resentação, a saber: o uso de um conjunto unitário de uma consulta funcional e a omissão doTf .

Podemos utilizar um conjunto com apenas uma consulta funcional, pois em geral, nos SRIs as con-

sultas sãoad hoc, onde a pré-computação não pode ser antecipada. Os termos funcionais podem ser

omitidos da notação, pois eles são extraídos dos documentos e das consultas funcionais. Então, usare-

mos a seguinte simplificação: um modelo funcional é representado por uma coleção de documentos

funcionais, um conjunto com apenas uma consulta funcional e uma função de similaridade. Isto é

denotado por

Ψ = 〈{df1, . . . , dfn}, {qf}, ∆〉,

onde∆ é uma função de similaridade sob pares de documentos funcionais ou de um documento

funcional da coleção e uma consulta funcional.

Definição 5. Função de documentos relevantes. A função de documentos relevantes ou conjunto

ideal é uma função que dado as consultas funcionais e documentos funcionais retorna os documen-

tos relevantes. Seja2Df o conjunto potência de documentos funcionais. A função de documentos

relevantes é definida porI : Qf × Df → 2Df .

Definição 6. Coleção de Referência Funcional. A coleção de referência funcional,Cf , é formada

por um conjunto de objetos funcionais (consultas funcionaisQf = {qf1, qf2, . . . , qfm} e documentos

funcionaisDf = {df1, . . . , dfn}) e pela função de documentos relevantesI : Qf × Df → 2Df ou

conjunto ideal para as consultas funcionais.Cf = 〈Df , Qf , I〉

Definição 7. Função de Recuperação. Seja2Df o conjunto potência dos documentos funcionais.

A função de recuperação retorna a lista de documentos ordenados (ou ranking) de acordo com a
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função de similaridade (∆) que são relevantes para a consulta. Esta função é definida porRank :

Qf × Df →< 2Df >.

Definição 8. Casamento entre Documentos e Consultas Funcionais. A função similaridade∆ define

um ranking cuja ordenação é decrescente. Sejadfj um documento funcional eqf uma consulta

funcional. Sejaα um número positivo, tal que0 ≤ α ≤ 1. Dado um limite inferiorα, o casamento

entredfj e qf ocorre se∆(qf, dfj) ≥ α, onde∆(qf, dfj) é uma função similaridade de um modelo

funcional.

Definição 9. Topo do Ranking. A função topo do ranking pode ser definida de duas formas. A

primeira utiliza o conceito de casamento entre documentos e consultas funcionais (Definição 8) Dado

um limiarα, a função topo retorna todos os documentos onde∆(qf, dfj) ≥ α, ∀qf, dfj; 1 ≤ j ≤ N .

Neste caso, a função topo do rankingTopα é tal queTopα: R × < 2Df >→< 2Df >.

A segunda forma considera o topo como sendo uma função que retorna o conjunto den documentos

funcionais do topo do ranking com maiores valores da função de similaridade. Dado o número de

documentos que deseja retornar e o ranking definido por< 2Df >, então a função retorna o topo do

ranking e é definida porTopn: N × < 2Df >→< 2Df >

4.1.2 Comparação de Modelos

Com a representação de modelos de RI na estrutura funcional, podemos verificar a equivalência entre

eles. Definimos uma relação de comparação entre modelos: a relação de equivalência indicada a

seguir.

Definição 10. (Equivalência entre Modelos Funcionais em Relação a uma Consulta). Dois modelos

funcionaisΨa = 〈{dfa1, ..., dfan}, {qfa}, ∆a〉 e Ψb = 〈{dfb1, ..., dfbn}, {qfb}, ∆b〉 são equivalentes

em relação à uma consultaqf , se e somente se existe uma função bijetoraφ : {dfa1, ..., dfan} →
{dfb1, ..., dfbn}, tal que seφ(dfai) = dfbi eφ(dfak) = dfbk apresentados na Figura 4.1, então as duas

condições abaixo são satisfeitas:

1. ∆a(qf, dfai) = ∆a(qf, dfak) ⇔ ∆b(qf, dfbi) = ∆b(qf, dfbk)

2. ∆a(qf, dfai) > ∆a(qf, dfak) ⇔ ∆b(qf, dfbi) > ∆b(qf, dfbk)
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Fig. 4.1: Representação do mapeamento entre os modelosΨa eΨb da definição de equivalência

A propriedade 1 garante que se dois documentos funcionais (dfai e dfak) possuem a mesma si-

milaridade em relação à uma consulta funcional para o modeloΨa, então os mesmos documentos

representados no modeloΨb (dfbi e dfbk) também possuem similaridade iguais em relação à uma

consulta funcional para o modeloΨb, ou vice-versa. A propriedade 2 garante que se um documento

funcional (dfai) possui similaridade maior que outro documento (dfak) para o modeloΨa, então o

primeiro documento (dfai) representado no modeloΨb, por dfbi, possui similaridade maior que o

segundo documento (dfak) representado no modeloΨb, por dfbk. Isto garante que a ordenação do

ranking seja a mesma. Com estas duas propriedades, temos que os modelosΨa e Ψb geraram o

mesmoranking.

Definição 11. (Equivalência entre Modelos Funcionais). Dois modelos funcionaisΨa = 〈{dfa1, ...,

dfan}, {qfa}, ∆a 〉 e Ψb = 〈{dfb1, ..., dfbn}, {qfb}, ∆b〉 são equivalentes se e somente se∀ consulta

funcionalqf ∈ Qfa ∪Qfb, Ψa equivale aΨb em relação à consultaqf .

Essas condições garantem que os modelosΨa eΨb sejam equivalentes se e somente se eles geram

o mesmoranking quando aplicados a conjuntos de igual tamanho. Neste caso, dois modelos fun-

cionais são equivalentes independente de qualquer consulta funcionalqf do conjunto de consultas

funcionais deΨa e deΨb.

Representar um modelo na estrutura funcional significa que suas funções de similaridade e forma

de representação de documentos e consultas sejam traduzidos na linguagem funcional. O objetivo

dessa representação é obter o modelo no formalismo da estrutura funcional. A Figura 4.2 mostra um
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Modelo 1
Modelo 1

Funcional

SIMX

SIMXF

ESTRUTURA

FUNCIONAL

Equivalentes?

ESTRUTURA

FUNCIONAL

Modelo 2
Modelo 2

Funcional

SIMY

SIMYF

ESTRUTURA

FUNCIONAL

Mesma Linguagem
(Sintaxe)

Semântica 1

Semântica 2

ESTRUTURA

FUNCIONAL

Fig. 4.2: Esquema geral para comparação de equivalência entre modelos de RI

esquema da comparação de equivalência entre os modelos. Dois modelos 1 e 2 contendo semânti-

cas diferentes são traduzidos através da estrutura funcional para os modelos funcionais 1 e 2, res-

pectivamente. Assim, ambos estarão representados em uma mesma linguagem e podemos verificar

algebricamente se são equivalentes ou não.

A comparação de equivalência entre os modelos é importante para reutilização de código ou es-

colha da implementação de um modelo e melhor entendimento da semântica dos modelos. Conforme

mostramos na Seção 4.3 existem modelos que mesmo tendo natureza e representação diferentes,

quando modelados na estrutura funcional, verifica-se que são equivalentes.

4.2 Representação dos Modelos Clássicos

Nesta seção mostramos como os modelos clássicos [1, 23, 53] são representados na estrutura fun-

cional. Em um modelo clássico, um documento é um registro de dado que inclue uma parte textual.

Um termo é uma simples palavra cuja semântica ajuda lembrar o tema principal de um documento.
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4.2.1 Modelo Funcional Vetorial

O modelo clássico vetorial foi apresentado na Seção 2.1.2. Aqui representamos suas principais ca-

racterísticas e o traduzimos para o meta-modelo funcional.

Modelo Clássico Vetorial

No modelo clássico vetorial, consultas e documentos são representados no espaçot-dimensional,

ondet é o número de termos da coleção. O conjunto resposta é umrankingde documentos construído

por uma operação entre o vetor documento e o vetor consulta que define o grau de similaridade entre

eles. Uma consultaq e um documentodj são vetores representados por~q =(w1,q, w2,q, . . . , wt,q) e

~dj = (wi,j, w2,j, . . . , wt,j), ondewi,j ewi,q são pesos associados aos termoski no documentodj e na

consulta q, respectivamente.

O grau de similaridade entre um documentodj e uma consultaq no modelo vetorial é uma corre-

lação entre os vetores~dj e ~q, que pode ser calculado através do cosseno entre esses dois vetores. A

fórmula da similaridadeé definida por:

simv(dj, q) =
~dj • ~q

|~dj| × |~q|
=

∑t
i=1 wi,j · wi,q√∑t

i=1 w2
i,j ×

√∑t
i=1 w2

i,q

(4.1)

O modelo ordena os documentos de acordo com o grau de similaridade para a consulta calculado

pela Equação (4.1). Deste modo, os documentos mais similares à consulta ficam no topo doranking.

Modelo Funcional Vetorial

Para representar um modelo na estrutura funcional, é necessário definir um modelo funcionalΨ que

o represente. A representação do Modelo Vetorial na estrutura funcional é denotada porΨv, onde

Ψv = 〈{dfv1, ..., dfvn}, {qfv}, ∆v〉 e,

• dfvj = {gj}. Os documentos funcionais são conjuntos unários que contêm apenas a função peso

para o documentodj. A funçãogj define o pesowi,j no modelo vetorial. Então,gj(ki) = wi,j;

• qfv = {gq}. As consultas funcionais são conjuntos unários que contêm apenas a função peso

da consulta q. No modelo vetorial, a função que define o peso de cada termo na consulta éwi,q.
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Então,gq(ki) = wi,q;

• A função similaridade é dada por

∆v(dfvj, qfv) =

∑t
i=1 gj(ki) · gq(ki)√∑t

i=1 gj(ki)2 ×
√∑t

i=1 gq(ki)2

(4.2)

Note que esta função similaridade satisfaz as propriedades de normalização, reflexividade e sime-

tria. A propriedade de normalização é válida, pois a função cosseno entre dois vetores cujas coorde-

nadas são positivas retorna um valor entre 0 e 1 (0 ≤ cos(~a,~b) ≤ 1). A propriedade reflexividade é

válida, poiscos(~a,~a) = 1 e a propriedade da simetria também é válida, poiscos(~a,~b) = cos(~b,~a).

4.2.2 Modelo Funcional Booleano

O modelo clássico booleano foi apresentado na Seção 2.1.1. Aqui representamos suas principais

características e o traduzimos para o meta-modelo funcional.

Modelo Booleano

No Modelo Booleano, documentos são representados por um conjunto de termos e consultas são

representados como termos ligados por conectivos OR, AND e/ou NOT. Um peso é associado a cada

par termo documento(ki, dj) denotado porwi,j, ondewi,j ∈ {0, 1}, wi,j = 1 seki ∈ dj e wi,j = 0,

caso contrário.

O conjunto resposta gerado é o conjunto de documentos que satisfazem a consulta. Um docu-

mento é considerado relevante ou não relevante.

Modelo Funcional Booleano

A representação do Modelo Booleano na estrutura funcional é denotada porΨb, ondeΨb = 〈{dfb1,

...,dfbn}, {qfb}, ∆b〉 é um modelo funcional e,

• dfbj = {gj}. Os documentos funcionais são conjuntos unários que contêm o termo funcionalgj

que representa a função booleana da conjunção de: termos pertecentes ao documentodj e a ne-

gação dos termos pertecentes ao documentodj, isto é,gj(k1, . . . , kt) =
∧
∀wi,j=1 ki

∧
∀wi,j=0 ¬ki.
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Suponha por exemplo, os termos do vocabulárioa, b, c, d, tais que,w1,j = 0, w2,j = 1, w3,j = 0,

w4,j = 1. Neste caso,gj = ¬a ∧ b ∧ ¬c ∧ d.

• qfb = {gq}. As consultas funcionais são conjuntos unários que contêm o termo funcionalgq

que retorna função booleana dos termos que compõem a consulta clássicaq representada na

forma normal disjuntiva (FND). Ondegq(i) (1 ≤ i ≤ s) é uma função que retorna ai-ésima

expressão conjuntiva da forma normal disjuntiva deq es é o número de expressões conjuntivas

de FND(q). Isto significa que sea, b, c, d são termos do vocabulário eq = (¬a ∧ b ∧ d) ∨ c,

então a representação deq na forma normal disjuntiva é dada por

gq = (¬a ∧ b ∧ d ∧ ¬c) ∨ (¬a ∧ b ∧ d ∧ c) ∨ (a ∧ ¬b ∧ d ∧ c) ∨ (¬a ∧ ¬b ∧ d ∧ c) ∨
(a∧ b∧ d∧ c)∨ (¬a∧ b∧¬d∧ c) ∨ (a∧¬b∧¬d∧ c)∨ (¬a∧¬b∧¬d∧ c) ∨ (a∧ b∧¬d∧ c)

e as expressões conjuntivas dadas por

gq(1) = (¬a ∧ b ∧ d ∧ ¬c), gq(2) = (¬a ∧ b ∧ d ∧ c), gq(3) = (a ∧ ¬b ∧ d ∧ c), gq(4) =

(¬a∧¬b∧d∧ c), gq(5) = (a∧ b∧d∧ c), gq(6) = (¬a∧ b∧¬d∧ c), gq(7) = (a∧¬b∧¬d∧ c),

gq(8) = (¬a ∧ ¬b ∧ ¬d ∧ c) egq(9) = (a ∧ b ∧ ¬d ∧ c).

• Função similaridade é dada por

∆b(dfbj, qfb) =





1, se dfbj satisfazqfb

0, caso contrário
(4.3)

Ondedfbj satisfazqfb se e somente se{gj(k1, . . . , kt)} ∩ {gq(1), . . . , gq(s)} 6= ∅. Note que a função

similaridade satisfaz as propriedades normalização, reflexividade e simetria. A propriedade de nor-

malização é válida, pois a função de similaridade possui apenas valores 0 ou 1. A propriedade de

reflexividade é válida, pois o documento funcionaldfbj satisfaz ele mesmo, ou seja∆b(dfbj, dfbj) = 1,

e a propriedade de simetria é válida, pois∆b(dfbj, qfb) = ∆b(qfb, dfbj).

4.2.3 Modelo Funcional Probabilístico

O modelo clássico probabilístico foi apresentado na Seção 2.1.3. Aqui representamos suas principais

características e o traduzimos para o meta-modelo funcional.
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Modelo Probabilístico

Documentos e consultas no Modelo Clássico Probabilístico são representados por um conjunto de

termos. Existe um conjunto de documentos relevantes (conjunto ideal). Pesoswi,j ∈ {0, 1} e wi,q ∈
{0, 1} são associados a cada par(ki, dj) e (ki, q), respectivamente. SejaR uma estimativa para o

conjunto ideal e¬R seu complemento. A função similaridade é definida por

simp(dj, q) = P (R|dj)/P (¬R|dj) (4.4)

onde,P (R|dj) é a probabilidade no Modelo Probabilístico do documento ser relevante eP (¬R|dj) é

a probabilidade do documento não ser relevante.

Através de regras de logaritmo e álgebra, temos que:

simp(dj, q) = η

t∑
i=1

wi,q × wi,j × ρ (4.5)

ondeη é a constante de normalização eρ é baseado em estimativas de probabilidades sobre os termos

(veja Seção 2.1.3 e [1] para maiores detalhes).

Modelo Funcional Probabilístico

A representação do Modelo Probabilístico na estrutura funcional é denotado porΨp, ondeΨp =

〈{dfp1, ..., dfpn}, {qfp}, ∆p〉 é um modelo funcional. O modelo probabilístico pode ser representado

na estrutura funcional por:

• dfpj = {gj}. Os documentos funcionais são conjuntos unários que contêm a função peso para

o documentodj. A funçãogj define o pesowi,j no modelo probabilístico, ondegj(ki) = wi,j;

• qfp = {gq}. As consultas funcionais são conjuntos unários que contêm a função peso da

consulta q. No modelo funcional probabilístico, a funçãogq define o peso de cada termo na

consulta. Logo,gq(ki) = wi,q;
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• Função similaridade é dada por

∆p(dfpj, qfp) = η

t∑
i=1

gq(ki)× gj(ki)× ρ (4.6)

Neste caso, considerando a constante de normalização, a função de similaridade satisfaz as pro-

priedades de normalização, reflexividade e simetria. A constante de normalizaçãoη deve ser definida

de tal forma que a função∆ retorne um valor entre 0 e 1 (0 ≤ ∆p(dfpj, qfp) ≤ 1) e que seu

maior valor (1) ocorra quandogq(ki) for igual à gj(ki). Dessa forma, as propriedades de nor-

malização e de reflexividade são válidas. A propriedade de simetria também é verdadeira, pois

∆p(dfpj, qfp) = ∆p(qfp, dfpj).

4.3 Comparação e Construção de Modelos usando a Estrutura

Funcional

Nesta seção, um novo modelo gerado com a utilização da estrutura funcional é discutido. Projetamos

um novo modelo baseado em distância e comparamos com o modelo vetorial mostrando que eles são

equivalentes.

4.3.1 Modelo Baseado em Distância

Propomos neste trabalho um Modelo Baseado em Distância para recuperação de informação e o

representamos na estrutura funcional. Este modelo é baseado na distância deMinkowski[35, 58].

O modelo baseado em distância é um tipo de modelo espacial. Então, de modo similar ao modelo

vetorial, consultas e documentos são representados como vetores em um espaçot-dimensional, onde

t é o número de termos da coleção. O conjunto resposta é umrankingde documentos baseados na

operação de distância entre o ponto que representa o documento normalizado e o ponto que representa

a consulta normalizada como mostrado na Figura 4.3. Esta função de distância define o grau de

similaridade entre eles.

Uma consultaq e um documentodj são vetores compostos pelos pesos associados aos termos da
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K2
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w1,jA w1,qA

w2,jA
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dj

q
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Fig. 4.3: Representação do documento~dj e da consulta~q em um espaço bi-dimensional e seus vetores
normalizados~d′j e ~q′

consultaq e do documentodj, definidos porwi,j ewi,q que são os pesos associados aos termoski no

documentodj e na consultaq, respectivamente.

Definimos a fórmula da distância deMinkowskientre o documentodj e a consultaq como (p ≥ 1):

D(~dj, ~q) = p

√√√√√
t∑

i=1

∣∣∣∣∣∣
wi,q√∑t
i=1 w2

i,q

− wi,j√∑t
i=1 w2

i,j

∣∣∣∣∣∣

p

(4.7)

Sep = 2, temos que a funçãoD(~dj, ~q) é chamada de distânciaEuclidianae sep = 1, temos que a

funçãoD(~dj, ~q) é chamada de distância deManhattan. As funções de distância ou métrica satisfazem

três propriedades: positividade (D(~q, ~dj) ≥ 0), simetria (D(~q, ~dj) = D(~dj, ~q)) e a desigualdade

triangular mostrada abaixo. Note que a distância deMinkowskisatisfaz a propriedade de desigualdade

triangular [68]:

• D(~q, ~dj) + D(~dj, ~dk) > D(~q, ~dk) (desigualdade triangular)

Mas esta função de distância não satisfaz a propriedade de reflexividade da estrutura funcional,

pois a distância de um vetor com ele mesmo é igual a zero (D(~dj, ~dj) = 0).

A ordenação da fórmula de distância deMinkowskié feita de forma crescente, pois quanto mais

próximo a consulta e o documento, menor é a distância entre eles. Mas a ordenação da fórmula da

similaridade é decrescente. Então, para definir o modelo baseado em distância consideramos a maior

distância entre um documento e uma consulta menos a distância deMinkowski. Apresentamos no
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próximo tópico a representação do modelo baseado em distância na estrutura funcional.

4.3.2 Modelo Funcional Baseado em Distância

Para representar o modelo baseado em distância na estrutura funcional, definimos um modelo fun-

cionalΨd, ondeΨd = 〈{dfd1, ..., dfdn}, {qfd}, ∆d〉. O modelo baseado em distância pode ser repre-

sentado definindo:

• dfdj = {gj}. Um documento funcional é um conjunto unário que contém a função peso para

o documentodj. A função gj define o pesowi,j no modelo baseado em distância, isto é,

gj(ki) = wi,j;

• qfd = {gq}. As consultas funcionais são conjuntos unários que contêm a função peso para

a consultaq. No modelo baseado em distância, a função que define o peso de cada termo na

consulta éwi,q. Logo,gq(ki) = wi,q;

• A função similaridade é dada por

∆d(dfdj, qfd) =
1
p
√

t
×


 p
√

t− p

√√√√√
t∑

i=1

∣∣∣∣∣∣
gq(ki)√∑t
i=1 gq(ki)2

− gj(ki)√∑t
i=1 gj(ki)2

∣∣∣∣∣∣

p

 (4.8)

O modelo baseado em distância calcula o grau de similaridade entre um documentodj e uma

consultaq como o inverso da distância deMinkowskidado pela Fórmula (4.7). Consideramos a simi-

laridade como a maior distância entre um documento e uma consulta menos a distância deMinkowski.

Assim, quanto menor a distância maior será a similaridade. Os pesos dos termos em um documento

e uma consulta são positivos e os vetores do documento e da consulta estão no primeiro quadrante

ou quadrante positivo. Logo, temos que a maior distância entre um documento e uma consulta ou

entre dois documentos ocorre quando eles estão ortogonais e é dada porp
√

t, ondet é o número de

termos da coleção ou número de dimensões no espaço do modelo baseado em distância. O valorp
√

t

é utilizado para normalizar a distância (Fórmula 4.7) e obter a similaridade (Fórmula 4.8).
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Fig. 4.4: Representação dos documentos~dfj e ~dfk, da consulta~qf em um espaço bi-dimensional ,
seus vetores normalizados,~df ′j, ~df ′k e ~qf ′, e a distância entre eles

As representações dos documentos e consultas funcionais do modelo funcional vetorial e do mo-

delo funcional baseado em distância são similares. Isso ocorre porque os modelos possuem o mesmo

método para cálculo dos pesos dos documentos e consultas.

Através da transformação da função de distância (Eq. 4.7) para a função similaridade do modelo

baseado em distância (Eq. 4.8), temos que a última satisfaz as propriedades de normalização, reflexi-

vidade e simetria. A propriedade da normalização para a função de similaridade é válida, pois com

a adição da constante de normalização
1
p
√

t
temos que0 ≤ ∆d(dfdj, qfd) ≤ 1, visto que a maior dis-

tância entre um documento e uma consulta ou entre dois documentos é dada porp
√

t. A propriedade

da reflexividade é válida, pois temos que pela distância deMinkowskiD(~dj, ~dj) = 0, então se sub-

stituirmos na Equação 4.8, podemos verificar que∆d(dfdj, dfdj) = 1. E a propriedade de simetria

também é verdadeira, pois∆d(dfdj, qfd) = ∆d(qfd, dfdj).

4.3.3 Equivalência entre os Modelos Funcionais que representam o Modelo

Vetorial e o Modelo Baseado em Distância

Comparamos os modelos vetorial e baseado em distância mostrando que eles são equivalentes.

SejamΨv = 〈{dfv1, ..., dfvn}, {qfv}, ∆v〉 e Ψd = 〈{dfd1, ..., dfdn}, {qfd}, ∆d〉 os modelos fun-

cionais vetorial e basedo em distância, respectivamente conforme apresentamos anteriormente. A

representação de um documento funcionaldfj para o modelo funcional vetorial é idêntica à represen-

tação de um documento funcional para o modelo funcional baseado em distância. Então, existe uma
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função bijetoraφ1 : {dfv1, . . . , dfvn} → {dfd1, . . . , dfdn} que mapea um documento deΨv em Ψd.

Esta função é a função identidade. Mostramos a seguir que para toda consultaqf , seφ1(dfvj) = dfdj

eφ1(dfvk) = dfdk, então as duas propriedades de equivalência (veja Definição 11) são satisfeitas.

A Figura 4.4 mostra o documentodfj que representa os documentosdfvj e dfdj, e o documento

dfk que representa os documentosdfvk e dfdk. A figura também mostra os vetores normalizados,
−→
df ′j

e
−→
df ′k, e os vetores~x e ~y, onde|−→x | é a distância deMinkowskientre a consulta normalizadaqf e o

documento normalizadodfdj e |−→y | é a distância deMinkowskientre a consulta normalizadaqf e o

documento normalizadodfdk.

A primeira propriedade para equivalência é:

• ∆v(qf, dfvj) = ∆v(qf, dfvk) ⇔ ∆d(qf, dfdj) = ∆d(qf, dfdk)

(⇒) Se∆v(qf, dfvj) = ∆v(qf, dfvk), entãocos(θ) = cos(α), como0o ≤ θ, α ≤ 90o, e θ = α.

Isto implica que|−→x | = |−→y |, que é a distância deMinkowski. Logo, temos que∆d(qf, dfdj) =

∆d(qf, dfdk).

(⇐) Se ∆d(qf, dfdj) = ∆d(qf, dfdk), então|−→x | = |−→y |. Logo, θ = α. Isto implica que

cos(θ) = cos(α) e temos que∆v(qf, dfvj) = ∆v(qf, dfvk).

A segunda propriedade é:

• ∆v(qf, dfvj) > ∆v(qf, dfvk) ⇔ ∆d(qf, dfdj) > ∆d(qf, dfdk)

(⇒) Analogamente, se∆v(qf, dfvj) > ∆v(qf, dfvk), entãocos(θ) > cos(α) e θ < α (considera-

mos0o ≤ θ, α ≤ 90o). Isto implica que|−→x | < |−→y |. Então, temos que∆d(qf, dfdj) > ∆d(qf, dfdk).
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(⇐) Se∆d(qf, dfdj) > ∆d(qf, dfdk) é verdadeiro, isto é|−→x | < |−→y |, entãoθ < α. Isto implica

quecos(θ) > cos(α). Logo, temos que∆v(qf, dfvj) > ∆v(qf, dfvk).

Concluímos então que os modelosΨv e Ψd são equivalentes. A similaridade calculada usando

a medida do cosseno e a similaridade baseada na métrica deMinkowskipara os modelos geram o

mesmoranking.

Neste capítulo apresentamos o meta-modelo funcional e suas definições para representação e com-

paração de equivalência entre modelos de RI. Também mostramos aplicações da estrutura funcional

através da representação dos modelos clássicos na estrutura funcional e da construção de um modelo

baseado em distância mostrando sua equivalência ao modelo clássico vetorial. No capítulo seguinte,

mostramos mais aplicações da estrutura funcional em modelos de RI que combinam múltiplas evi-

dências no contexto de redes bayesianas e vetorial.
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Capítulo 5

Combinação de Múltiplas Evidências usando

a Estrutura Funcional

Neste capítulo apresentamos dois estudos de caso do uso da estrutura funcional para o estudo de

modelos de RI que combinam múltiplas evidências. Utilizamos a estrutura funcional para construção

de novos modelos de RI que combinam múltiplas evidências no contexto de redes bayesiana e do

modelo vetorial. Os modelos de redes bayesianas e vetorial para combinar múltiplas evidências são

representados na estrutura funcional.

5.1 Estudo de Caso 1: Do Modelo de Redes Bayesianas para o

Modelo Vetorial

No primeiro estudo de caso partimos de uma representação de redes bayesianas na estrutura funcional.

Esta representação de redes bayesianas para combinar múltiplas evidências é uma extensão do modelo

de redes bayesianas proposto em [33]. A partir do modelo funcional obtido, encontramos o modelo

vetorial equivalente. O resultado é a representação de redes bayesianas para combinar múltiplas

evidências em um modelo vetorial equivalente.
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Fig. 5.1: Modelo de rede de crença para combinar múltiplas fontes de evidências

5.1.1 Modelo de Redes de Crença para Combinar Múltiplas Fontes de Evi-

dências

O modelo de redes bayesianas discutido na Seção 2.2.2 pode ser usado para combinar múltiplas

fontes de evidências, tais como evidências baseadas em palavras-chaves associadas com o conteúdo

dos documentos, o texto do conteúdo delinkse a informação da análise delinksentre documentos da

coleção. Isto pode ser obtido através da adição de novas arestas, nós e probabilidades à rede bayesiana

original apresentada na Figura 2.5. O modelo extendido pode ser observado na Figura 5.1.

Propomos neste trabalho um modelo genérico de redes bayesianas para combinar múltiplas fontes

de evidências. Este modelo é uma extensão do modelo de redes de crença proposto em [33]. A

diferença é que generalizamos o operador usado na composição de documentos. Em [33] o operador

é de disjunção, aqui ele é genérico e representado por¯. A Figura 5.1 ilustra esta rede bayesiana

generalizada para combinar múltiplas evidências.

Na rede bayesiana da Figure 5.1, o nóQ modela a consulta do usuário e o conjunto de nósK

modela o conjunto de palavras-chave na coleção de documentos. Os conjuntos de nósE1, . . . , Ev

representamv evidências modeladas na rede. Os arcos ligando os nós deK aos documentos em

E1, . . . , Ev indicam que os termos da consulta induzem crença aos nós de documentos de acordo com
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a evidência representada, por exemplo,links. Para representar uma nova fonte de evidênciaei nesta

rede, novos nósDei,j são associados com cada documentoDj no conjunto resposta para a consulta

Q. O conjunto de nósK é usado para modelar a ocorrência de termos na consultaQ que induz valores

de crença em cada um dos nós dos conjuntosE1, . . . , Ev. O nóDj representa a combinação de todas

as evidências modeladas.

O rankingde um documento é calculado como a probabilidadeP (dj|q), como a seguir:

P (dj|q) = η
∑

∀k

P (dj|k)× P (q|k)× P (k) (5.1)

ondeη é uma constante de normalização. Detalhes da derivação dessa expressão podem ser en-

contrados na Seção 2.2 e em [54]. Entretanto, a probabilidade condicionalP (dj|k) agora depende

de múltiplas evidências combinadas através do operador¯, que pode ser os operadores disjuntivo,

conjuntivo e noisy-OR.

Para o operador disjuntivo, isto é realizado através da equação:

P (dj|k) = 1− (1− P (de1j|k))× (1− P (de2j|k))× · · · × (1− P (devj|k)) (5.2)

ondeP (deij|k) é o valor calculado para cada evidênciaEi em relação ao documentodj que denotamos

aqui comoEij. Eij pode ser, por exemplo, o peso da parte de conteúdo do documentodj, calculado

pelo modelo clássico vetorial, ou o grau dehube autoridadedo documentodj. E P (q|k) é definido

por:

P (q|k) =





1, seq = k

0, caso contrário
(5.3)

Substituindo cadaP (deij|k) por Eij em Eq.(5.2), e substituindo as Eq.(5.2) e (5.3) em Eq.(5.1),

definindo a probabilidadea priori P (k) como constante e considerando que a constanteη não influ-

encia no resultado final doranking, podemos definir afunção similaridadecomo:

sim(dj, q) = 1− (1− E1j)(1− E2j) . . . (1− Evj) (5.4)
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Observe que qualquer evidênciaei pode ser ignorada, atribuindoEij = 0. Note que esta função de

similaridade não satisfaz a propriedade de simetria, poissim(dj, q) 6= sim(q, dj).

Analogamente, para o operador conjuntivo, temos a multiplicação dos valores de cada evidência

como mostrado na seguinte função:

sim(dj, q) = E1j × E2j · · · × Evj (5.5)

Note que se para qualquer evidênciaei, Eij = 0, entãosim(dj, q) = 0, ignorando todos as outras

evidências. Por isto o operador conjuntivo não é muito utilizado na prática.

A combinação no modelo usando os operadores disjuntivo e conjuntivo não faz a hipótesea priori

sobre a importância de cada fonte de evidência. As probabilidades a serem combinadas dependem

somente das características dos algoritmos e dos parâmetros usados. Entretanto, o modelo pode ser

modificado para permitir a inserção de pesos. Isto pode ser realizado utilizando o operador noisy-

OR (maiores detalhes sobre este operador podem ser encontrados em [45]). Então, temos a seguinte

equação para a função de similaridade:

sim(dj, q) = 1− (1−W1 × E1j)(1−W2 × E2j) . . . (1−Wv × Evj) (5.6)

ondeW1 . . .Wv são os pesos atribuidos para cada evidênciae1, . . . , ev, respectivamente. Estes pesos

podem sem definidos pelo usuário, podem depender ou não da consulta ou podem ser automatica-

mente calculados.

Para simplificar nossa notação, sejaRjq a função derankingdo modelo vetorial deDj com relação

à consultaQ. A informação fornecida pelo modelo vetorial pode ser incluida como uma evidência

fazendoE1j = Rjq.

5.1.2 Modelo Funcional de Redes de Crença para Combinar Múltiplas Fontes

de Evidências

A representação do modelo de redes de crença apresentado anteriormente na estrutura funcional é

mostrado aqui. Para representar o modelo de redes de crença genérico que combina múltiplas fontes
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de evidências usando o operador disjuntivo na estrutura funcional, definimos o modelo funcional

Ψng = 〈{dfng1 , ..., dfngn}, {qfng}, ∆ng〉. O modelo bayesiano com múltiplas evidências pode ser

representado na estrutura funcional por:

• dfngj
= {ge1j

, ge2j
, . . . , gevj

}, ondege1j
(ki) = wi,j é a função peso calculada pelo modelo ve-

torial de cada termo do documentodj e ge2j
. . .gevj

são funções que definem valores para as

evidênciase2, . . . , ev associadas com o documentodj,respectivamente.

• qfng = {ge1q , ge2q , . . . , gevq}, ondege1q(ki) = wi,q e os outros termos funcionais são definidos

de forma análoga aos documentos funcionais.

• A função similaridade é dada por

∆ng(dfngj
, qfng) = 1− (1−Rj,q)(1− ge2j

ge2q) . . . (1− gevj
gevq) (5.7)

ondeRj,q é dado pela Equação 4.3.

Considerando o operador disjuntivo, representado pela Equação 5.4 satisfaz a a propriedade de

normalização, considerando que os valores das evidências estejam normalizados (0 ≤ E1j, . . . , Evj ≤
1). Mas esta equação (Eq.5.4) não satisfaz as propriedades de simetria, poissim(dj, q) 6= sim(q, dj)

e da reflexividade, poissim(dj, dj) pode ser diferente de 1.

Analogamente, para o operador conjuntivo, a Equação 5.5 satisfaz a propriedade de normalização,

mas as propriedade de simetria e reflexividade não são satisfeitas.

Logo, como a Eq.(5.4) não satisfaz as propriedades de simetria e reflexividade, utilizamos a

Eq.(5.7) que sobrepõe a Eq.(5.4) atribuindoge2q = . . . = gevq = 1. Note que modificamos a função

original de similaridade Eq.(5.4) para Eq.(5.7) visando satisfazer as propriedades necessárias para

uma função de similaridade na estrutura funcional. Observe que neste caso, temos que o oper-

ador noisy-OR indroduzido anteriormente é dado pela Eq.(5.6). A funçãoRjq satisfaz as três pro-

priedades como foi mostrado na Seção 4.2.1. Neste caso, a propriedade de normalização é satis-

feita, pois os valores das funções que definem os valores das evidências são valores normalizados

(0 ≤ ge2j
, . . . , gevj

≤ 1) e a funçãoRjq também. A propriedade de reflexividade também é válida,

pois seRjj = 1, então∆ng(dfngj
, dfngj

) = 1 e a propriedade de simetria também é válida, pois
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∆ng(dfngj
, qfng) = ∆ng(qfng, dfngj

). Então, para representar a rede de crença usando o operador

disjuntivo precisamos modificar a função similaridade para o operador noisy-OR para satisfazer as

propriedades da estrutura funcional.

A alteração realizada na função de similaridade pode ser realizada devido ao poder de abstração

das funções. Isto é importante, por exemplo, para trabalhar com a clusterização de documentos e

neste caso temos que calcular a similaridade entre dois documentos.

5.1.3 Modelo Vetorial para Combinar Múltiplas Fontes de Evidências

Definimos um modelo vetorial extendido para combinar múltiplas evidências equivalente à rede

bayesiana anterior. No modelo clássico vetorial, o conjunto de termos{ki|1 ≤ i ≤ t} formam

os eixos do modelo vetorial. Os documentos e consultas são representados como vetores no espaço:

dj = (w1j, w2j, . . . , wtj) e q = (w1q, w2q, . . . , wtq), respectivamente.

Propomos neste trabalho um modelo que combina informações de múltiplas fontes de evidências

através de uma extensão do modelo de espaço vetorial. Para isso, extendemos o espaço vetorial

adicionandov − 1 novos eixos, ondev − 1 é o número de novas evidências. Figure 5.2 mostra este

modelo vetorial para combinação de múltiplas fontes de evidências.

Neste caso, a equação da função de similaridade é:

sim(dj, q) = 1− (1−Rjq)(1− E2q × E2j) . . . (1− E2v × Evj) (5.8)

ondeRjq é calculado pelo cosseno do modelo vetorial,E2q, . . . , Evq são os valores de cada evidência

e2, . . . , ev associado à consultaq eE2j, . . . , Evj são os valores de cada evidênciae2, . . . , ev associados

ao documentodj, respectivamente.

A seguir representamos este modelo na estrutura funcional e discutimos suas propriedades.

5.1.4 Modelo Funcional Vetorial para Combinar Múltiplas Fontes de Evidên-

cias

Representamos o modelo vetorial para combinar múltiplas fontes de evidências apresentado ante-

riormente na estrutura funcional. Para representar o modelo genérico vetorial para combinação de
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Fig. 5.2: Modelo genérico vetorial para combinação de múltiplas fontes de evidências

múltiplas evidências na estrutura funcional, definimos o modelo funcionalΨvg = 〈{dfvg1 , ..., dfvgn},
{qfvg}, ∆vg〉, onde:

• dfvgj
= {ge1j

, ge2j
, . . . , gevj

}, ondege1j
= wi,j é a função peso calculada pelo modelo vetorial de

cada termo do documentodj e ge2j
. . .gevj

são funções que definem valores para as evidências

e2, . . . , ev associadas com o documentodj,respectivamente.

• qfvg = {ge1q , ge2q , . . . , gevq}, ondege1q = wi,j e os outros termos são definidos de forma

análoga aos documentos funcionais.

• Função similaridade é dada por

∆vg(dfvgj
, qfvg) = 1− (1−Rjq)(1− ge2j

ge2q) . . . (1− gevj
gevq) (5.9)

Projetamos um modelo vetorial para combinar múltiplas fontes de evidências equivalente ao mo-

delo de redes de crença para combinar múltiplas evidências. Verificamos que os modelos funcionais

correspondentes são equivalentes por construção. Logo, existe a função bijetora identidadeφ e as

duas propriedades de equivalência são satisfeitas, pois possuem a mesma função de similaridade. Os

modelosΨvg eΨng são equivalentes, e geram o mesmoranking.
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5.2 Estudo de Caso 2: Do Modelo Vetorial para o Modelo de

Redes Bayesianas

O meta-modelo funcional representa modelos de RI em uma linguagem funcional. Através dessa

representação podemos pensar em outras alternativas de combinação de múltiplas evidências como

a apresentada nesta seção. A correspondência entre a combinação de múltiplas evidências nas redes

bayesianas e no modelo vetorial utiliza a estrutura funcional como um unificador de modelos.

Esta seção apresenta um segundo estudo de caso para combinar múltiplas fontes de evidências

em um modelo vetorial e determina o modelo de redes de crença equivalente com a utilização da

estrutura funcional. Propomos uma outra forma de combinar fontes de evidências no modelo vetorial.

Representamos este modelo vetorial extendido na estrutura funcional e encontramos o modelo de

redes de crença equivalente para combinar múltiplas evidências.

5.2.1 Modelo Vetorial para Combinar Múltiplas Fontes de Evidências

Podemos combinar múltiplas evidências no modelo vetorial modificando a função de similaridade.

Outra forma de combinar fontes de evidências no modelo vetorial é usar a função de similaridade do

cosseno.

A modelagem vetorial é a mesma apresentada na Seção 5.1.3. Este modelo também é uma exten-

são do modelo vetorial através da adição dev − 1 novos eixos, ondev − 1 é o número de novas evi-

dências. Este modelo vetorial extendido para combinar múltiplas evidências é apresentado na Figura

5.2. Além dos eixosK 1, . . . , K t que representam os termos do vocabulário ou a evidência conteúdo

(evidênciaE1), foram inseridos os eixosE2, . . . , Ev representando asv − 1 novas evidências.

A função de similaridadeé definida por:

sim(dj , q) =
(
∑t

i=1 wi,j · wi,q) + E2jE2q + · · ·+ EvjEvq√
(
∑t

i=1 w2
i,j) + E2

2j + · · ·+ E2
vj ×

√
(
∑t

i=1 w2
i,q) + E2

2q + · · ·+ E2
vq

(5.10)

ondewi,j é o peso do termoki no documentodj, wi,q é o peso do termoki na consultaq, E2j, . . . , Evj

são os valores de cada evidênciae2, . . . , ev associados ao documentodj eE2q, . . . , Evq são os valores

de cada evidênciae2, . . . , ev associada à consultaq, respectivamente.
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5.2.2 Modelo Vetorial Funcional para Combinar Múltiplas Fontes de Evidên-

cias

Representamos o modelo vetorial que combina múltiplas evidências apresentado anteriormente na

estrutura funcional. Para representar o modelo genérico vetorial que combina múltiplas fontes de evi-

dências na estrutura funcional definimos o modelo funcionalΨvc = 〈{dfvc1 , ..., dfvcn}, {qfvc}, ∆vc〉.
O modelo vetorial com múltiplas fontes de evidências pode ser representado na estrutura funcional

por:

• dfvcj
= {gj, ge2j

, . . . , gevj
}, ondegj(ki) = wi,j é a função que define o peso dos termos no

documento ege2j
. . .gevj

são funções que definem valores associados às evidênciase1, . . . , ev,

respectivamente.

• qfvc = {gq, ge2q , . . . , gevq}, onde os termos funcionais são definidos de forma análoga aos

documentos funcionais.

• Função de similaridade é dada por

∆vc(dfvcj , qfvc) =
(
∑t

i=1 gj(ki) · gq(ki)) + ge2j ge2q + · · ·+ gevj gevq√
(
∑t

i=1 gj(ki)2) + g2
e2j

+ · · ·+ g2
evj

×
√

(
∑t

i=1 gq(ki)2) + g2
e2q

+ · · ·+ g2
evq

(5.11)

Note que esta função similaridade satisfaz as propriedades de normalização, reflexividade e sime-

tria. A propriedade de normalização é válida, pois como a função de similaridade é a função cosseno

entre dois vetores que contêm coordenadas positivas (se encontram no primeiro quadrante), então

retorna um valor entre 0 e 1 (0 ≤ cos(~a,~b) ≤ 1). A propriedade reflexividade é válida, pois

se cos(~a,~a) = 1, então∆vc(dfvcj
, dfvcj

) = 1 e a propriedade da simetria também é válida, pois

cos(~a,~b) = cos(~b,~a), logo∆vc(dfvcj
, qfvc) = ∆vc(qfvc, dfvcj

).

5.2.3 Modelo de Redes de Crença para Combinar Múltiplas Fontes de Evi-

dências

Desenvolvemos um modelo de redes de crença para combinar múltiplas evidências equivalente ao

modelo vetorial para combinar múltiplas fontes de evidências usando a função de similaridade do

cosseno. A rede resultante é mostrada na Figura 5.3.
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Fig. 5.3: Modelo genérico de redes de crença para combinar múltiplas fontes de evidências

Neste modelo de redes bayesianas, orankingé calculado como:

sim(dj , q) =
(
∑t

i=1 wi,j · wi,q) + E2jE2q + · · ·+ EvjEvq√
(
∑t

i=1 w2
i,j) + E2

2j + · · ·+ E2
vj ×

√
(
∑t

i=1 w2
i,q) + E2

2q + · · ·+ E2
vq

(5.12)

A derivação desta equação é realizada de forma similar às apresentadas nas Seções 2.2.2 e 2.2.3 e em

[54] para Eq.(5.1) fazendo as substituições necessárias para modelagem da função cosseno.

5.2.4 Modelo Funcional de Redes de Crença que Combina Múltiplas Fontes

de Evidências

A representação do modelo de redes de crença apresentado anteriormente na estrutura funcional é

mostrado aqui. Para representar o segundo modelo de redes bayesianas com múltiplas fontes de

evidências na estrutura funcional definimos o modelo funcionalΨnc = 〈{dfnc1 , ..., dfncn}, {qfnc},
∆nc〉, onde:

• dfncj
= {gj, ge2j

, . . . , gevj
}, ondegj(ki) = wi,j, é função que define o peso dos termos no

documento ege2j
. . .gevj

são funções que definem valores associados às evidênciase1, . . . , ev,

respectivamente.

• qfnc = {gq, ge2q , . . . , gevq}, onde os termos funcionais são definidos de forma análoga aos

documentos funcionais.

• A função de similaridade é dada por
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∆nc(dfncj , qfnc) =
(
∑t

i=1 gj(ki) · gq(ki)) + ge2j ge2q + · · ·+ gevj gevq√
(
∑t

i=1 gj(ki)2) + g2
e2j

+ · · ·+ g2
evj

×
√

(
∑t

i=1 gq(ki)2) + g2
e2q

+ · · ·+ g2
evq

(5.13)

Propomos um modelo de redes de crença para combinar múltiplas evidências equivalente ao mo-

delo vetorial para combinar múltiplas evidências com a função de similaridade do cosseno. Podemos

verificar que os modelos funcionaisΨvc eΨnc são equivalentes pela sua própria construção.

Neste capítulo analisamos a combinação de múltiplas evidências apresentando aplicações do uso

da estrutura funcional para combinar múltiplas evidências nos contextos de redes bayesianas e modelo

de espaço vetorial. No primeiro estudo de caso encontramos um modelo vetorial correspondente à

um modelo de redes bayesianas extendido e no segundo estudo de caso construímos um modelo de

redes bayesianas equivalente ao mesmo modelo vetorial do primeiro estudo de caso modificando

apenas a função de similaridade para a função do cosseno. Através desses estudos podemos verificar

que a combinação de múltiplas evidências na rede bayesiana de crença pode ser realizada de várias

formas, sendo que cada uma corresponde à uma função de similaridade no modelo vetorial. A análise

dessa correspondência é feita através da estrutura funcional. Com isso, mostramos que o meta-modelo

funcional permite-nos desenvolver novos modelos e ajuda desenvolvedores a modificar esses modelos

para extendê-los com novas fontes de evidências.
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Capítulo 6

Proposta de uma Ferramenta para Avaliação

de Desempenho de SRI

Neste capítulo apresentamos as idéias iniciais de uma aplicação da estrutura funcional para com-

paração experimental entre modelos de RI. Trata-se da utilização do meta-modelo funcional para

construção de uma ferramenta para avaliação experimental de sistemas de recuperação de informa-

ção.

Sistemas de recuperação de informação têm sido avaliados e comparados experimentalmente há

vários anos. Conhecer a eficiência de sistemas de recuperação de informação é importante não só

para os pesquisadores de RI, mas também para quem usa estes sistemas. Pesquisadores e usuários

precisam ter maneiras efetivas para saber quão bons são os sistemas para uma dada tarefa. Na Seção

6.1 apresentamos uma introdução sobre a proposta para construção de uma ferramenta para avaliação

de desempenho entre modelos de RI utilizando os conceitos da estrutura funcional e nas Seções 6.2,

6.3, 6.4, 6.5 e 6.6 descrevemos os componentes da ferramenta.

6.1 Introdução

A estrutura funcional representa modelos de RI em uma mesma linguagem: a linguagem funcional.

Isto torna prático a implementação de modelos de RI para comparação experimental. A idéia é propor

uma ferramenta, baseada nos conceitos da estrutura funcional, como um sistema para avaliação de

69
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Fig. 6.1: Representação gráfica da proposta da ferramenta para avaliação de desempenho entre mo-
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desempenho entre modelos de RI que permita a comparação relativa entre modelos de RI através de

experimentos.

A Figura 6.1 mostra uma representação gráfica do funcionamento da ferramenta para avaliação

de resultados entre modelos de RI. A ferramenta deve possuir uma interface de interação com o

usuário, permitindo a definição dos modelos a serem comparados, a escolha da medida de avaliação

de desempenho e da coleção de referência a ser utilizada. Os componentes da ferramenta incluem a

especificação dos modelos funcionais a serem comparados , a especificação da coleção de referência,

da medida de avalição, o processo de recuperação e o processo de comparação relativa que apresenta

o resultado da comparação. Descrevemos a seguir os componentes da ferramenta.

6.2 Especificação dos Modelos Funcionais

Para calcular oranking, um SRI adota um modelo de RI para representar os documentos e as con-

sultas. Na ferramenta, os modelos de RI devem ser passados para uma linguagem funcional através

da estrutura funcional. Então, o primeiro passo para a avaliação experimental de resultados usando a

ferramenta é a especificação dos modelos funcionais a serem comparados.

Um modelo funcional é definido pela tupla

Ψ = 〈Df , Qf , Tf , ∆〉

• Df é o conjunto de documentos funcionais{df1, . . . , dfn}

• Qf é o conjunto finito de consultas funcionais{qf1, . . . , qfm}

• Tf é o conjunto de termos funcionais dos documentos e das consultas funcionais{g1, . . . , gv}

• ∆ é a uma função similaridade, que satifaz três propriedades, a saber: normalização, reflexivi-

dade e simetria.

O processo de especificação dos modelos funcionais envolve a especificação dos documentos

funcionaisDf , das consultas funcionaisQf , dos termos funcionais para os documentos e consultas

funcionaisTf e da função de similaridade∆ que satisfaz as propriedades de normalização, reflexivi-

dade e simetria.

Então, um usuário da ferramenta deve definir para cada modelo funcionalΨ1, . . . , Ψx:
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• Nome do modelo

• Definição das Consultas Funcionais (Qf ):

– Nqf : número de termos funcionais para uma consulta

– Termos funcionais para as consultas funcionais: conjunto de funções cuja semântica rela-

ciona os termos de uma consulta

• Definição dos Documentos Funcionais (Df ):

– Ndf : número de termos funcionais para um documento

– Termo funcional para os documentos funcionais: conjunto de funções cuja semântica

relaciona os termos de um documento

• A função similaridade∆

Os termos funcionais das consultas e documentos funcionais e a função similaridade são especi-

ficadas através de uma linguagem funcional utilizada pela ferramenta.

A ferramenta deve ser capaz de processar o modelo funcional a partir desta especificação. Isto

será descrito no processo de recuperação na Seção 6.5.

6.3 Especificação da Coleção de Referência

Um sistema de recuperação de informação pode ser avaliado através de consultas que fazem parte de

uma coleção de referência. Uma coleção de referência é formada por um conjunto de documentos,

um conjunto de consultas e um conjunto de documentos relevantes para cada consulta geralmente

classificados por usuários especialistas nos temas envolvidos.

Um exemplo de coleção de referência é a conhecida coleção TIPSTER, usada na Text REtrieval

Conference (TREC), descrita em [28]. A TIPSTER é uma coleção de cerca de um milhão de docu-

mentos, obtidos de várias fontes, tais como oWall Street Journal. Nesta coleção há um conjunto de

consultas e para cada consulta é fornecido um conjunto ideal de documentos resposta.

O processo de avaliação de desempenho ou comparação relativa e o processo de recuperação são

baseados em uma coleção de referência. A especificação da coleção de referência envolve a seleção
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de uma coleção pelo usuário da ferramenta, por exemplo: WBR-99Collection, TREC (Text Retrieval

Conferences), CACM (Communications of the ACM), CISI (Collection of Institute of Scientific Infor-

mation), CFC (Cystic Fibrosis Collection), entre outras coleções que podem ser mapeadas no sistema

e a especificação do intervalo das consultas a serem testadas (Nq), por exemplo,2..20 significa que

devem ser avaliadas as consultas de números 2 à 20.

Uma coleção de referência possui um conjunto de arquivos contendo informações que especificam

partes dos documentos coletados. A ferramenta deve possuir o caminho de todos os arquivos utiliza-

dos na realização dos testes e seus arquivos indexados parametrizado para cada coleção de referência.

Cada coleção mapeada na ferramenta deverá possuir estruturas de dados que foram previamente in-

dexadas, tais como o vocabulário indexado, o vetor de termos, a lista invertida ou arquivo invertido

indexado, o arquivo de normas dos documentos, o arquivo de IDF dos termos, o arquivo de consultas

da coleção, o arquivo de documentos relevantes para cada consulta [23] e o arquivo delinks para as

coleções que permitem o cálculo delinks (hub e autoridade). Descrevemos a seguir algumas dessas

estruturas.

O vocabulário é o conjunto de palavras ou termos distintos que ocorrem nos documentos da

coleção. As palavras do vocabulário, geralmente, estão armazenadas em ordem lexicográfica. O

arquivo de vocabulário pode ser dividido em dois: o arquivo de índice do vocabulário que contém

um identificador para o termo e o arquivo de dados do vocabulário contendo os termos. O arquivo de

vetor de termos armazena um vetor de termos para cada documento da coleção e o arquivo invertido

armazena o inverso do vetor de termos, isto é, armazena uma lista de documentos para cada termo do

vocabulário. O arquivo de IDF dos termos contem a freqüência inversa de cada termo da coleção e o

arquivo de normas contem as normas dos documentos. O cálculo da norma e do IDF segue o padrão

descrito na Seção 2.1.2. O vetor de consultas armazena o vetor de termos para algumas consultas da

coleção e o vetor de respostas armazena a lista de documentos relevantes para cada consulta.

6.4 Especificação da Medida de Avaliação

A especificação da medida de avaliação é utilizada no processo de comparação relativa e envolve a

seleção da medida de avaliação utilizada na comparação por parte do usuário da ferramenta. A seguir,
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C
AR Ra

Fig. 6.2: Conjuntos para definição de precisão e revocação

descrevemos algumas medidas de avaliação utilizadas em recuperação de informação.

As medidas mais utilizadas para avaliar o desempenho de sistemas de RI são precisão e revocação

e foram originalmente propostos por [36]. São medidas utilizadas para avaliar a eficácia de um

sistema de RI, ou seja, elas medem a habilidade do sistema de recuperar os documentos relevantes e,

ao mesmo tempo, de evitar os não relevantes [65].

As seguintes definições são necessárias para se entender esses dois conceitos. A avaliação de

desempenho de SRI é realizada através da comparação entre conjunto resposta e conjunto ideal. Seja

C o conjunto de documentos da coleção. SejaR o conjunto de documentos relevantes para uma dada

consulta, identificado por um grupo de especialistas, e|R| o número de documentos emR. SejaA

o conjunto de documentos da resposta retornado pelo sistema de RI e|A| o número de documentos

emA. SejaRa o conjunto de documentos relevantes do conjunto respostaA, resultado da interseção

entre os conjuntosR eA, e seja|Ra| o número de documentos no conjuntoRa. A Figura 6.2 ilustra

esses conceitos e seus relacionamentos.

6.4.1 Precisão

Precisão é a fração de documentos recuperados que são relevantes [1], ou seja, é uma medida da

capacidade do sistema de recuperar somente documentos relevantes. É calculada pela fórmula:

Precisao =
Ra

|R| (6.1)
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6.4.2 Revocação

Revocação é a fração de documentos relevantes que foram recuperados [1], ou seja, é uma medida da

capacidade do sistema de recuperar todos os documentos relevantes. É calculada pela fórmula:

Revocacao =
Ra

|A| (6.2)

6.4.3 Precisão nos X primeiros

A medida de precisão nos X primeiros é a precisão na posição X doranking. A idéia de realizar

a avaliação com base nesta medida visa focar a avaliação nos documentos efetivamente observados

pelo usuário [57].

6.4.4 Precisão-R

Precisão-R é a medida que calcula a precisão na posição R doranking, onde R é o tamanho do

conjunto ideal.

6.4.5 Medida-E

A medida-E utiliza uma medida que combina as medidas de precisão e revocação [65], dada pela

equação a seguir. A vantagem do uso da Medida-E é que ela permite dar ênfase na precisão ou na

revocação.

Ej = 1− 1 + β2

β2/Revocacaoj + 1/Precisaoj

(6.3)

Ej é a medida-E na posiçãoj do ranking. Quanto maior o valor deβ maior o interesse em

precisão.

As opções de medidas de avaliação para seleção na ferramenta seriam, por exemplo, Precisão

e Revocação, Precisão nos X primeiros, Precisão-R e Medida-E. Se a opção selecionada fosse Pre-

cisão nos X primeiros, então o usuário deverá especificar o número X que representa o número dos
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primeiros documentos retornados. Se a opção selecionada fosse Medida-E, então o usuário deverá

especificar o valor da constanteβ que define a relativa importância de precisão e revocação.

A decisão de quais medidas utilizar em uma avaliação depende da aplicação e há discussões sobre

a confiabilidade de tais medidas [62].

6.5 Processo de Recuperação

O processo de recuperação da ferramenta pode ser dividido em 3 etapas: o processo de indexação, a

interpretação dos modelos funcionais e a geração dosrankings.

O processo de indexação envolve a criação de estruturas de dados associados à parte textual dos

documentos através da análise do conteúdo dos documentos e traduzidos em termos de uma lin-

guagem de indexação, tais como, as estruturas de arranjos de sufixos e arquivos invertidos [23]. Estas

estruturas podem conter dados sobre características dos termos na coleção de documentos, tais como

a freqüência de cada termo em um documento. Os índices são construídos para cada coleção de do-

cumentos e são usados para acelerar a tarefa de recuperação. A representação gerada no processo de

indexação identifica o documento e define seus pontos de acesso para a recuperação dos documentos.

A geração dosrankings utiliza essas estruturas de dados geradas no processo de indexação.

A ferramenta deve ser capaz de interpretar os modelos funcionais, por exemplo, através de uma

análise sintática e léxica da especificação dos modelos funcionais na linguagem funcional.

A terceira etapa do processo de recuperação é a geração das listas de documentos recuperados

ou rankings 1, . . . , x para cada modelo funcional especificadoΨ1, . . . , Ψx, respectivamente, e para

as consultas mapeadas na coleção de referência. O processo de recuperação utiliza a função de

similaridade (∆) especificada para cada modelo funcional para realizar a geração dosrankings.

Então, osrankings são classificados em ordem decrescente de acordo com o grau de similaridade

entre os documentos funcionais e as consulta funcionais.

Assim, a ferramenta processa os modelos que estão especificados através da linguagem funcional

da estrutura funcional e realiza o processo de busca ou geração dosrankings para os modelos fun-

cionais utilizando as estrutura de dados geradas no processo de indexação.
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6.6 Processo de Comparação Relativa ou Avaliação de Resulta-

dos

A avaliação de desempenho de SRI é realizada através da comparação entre conjunto resposta (ranking)

e conjunto ideal. Um SRI classifica os documentos recuperados para cada consulta, de acordo com

uma ordem de relevância. Avalia-se o SRI através da comparação dosrankings gerados por este

sistema e o conjunto ideal de respostas. Para isso, o conjunto de respostas retornado pelo SRI é

examinado e comparado com o conjunto ideal através das medidas de avaliação.

A comparação entre os modelosΨ1, . . . , Ψx com relação a qualidade é descrita a seguir. Dados os

parâmetros informados pelo usuário, a ferramenta gerará osrankingspara cada modeloΨ1, . . . , Ψx

no processo de recuperação. Após a geração dosrankings, o processo de comparação deve realizar o

cálculo da medida de avaliação selecionada pelo usuário baseado nosrankings e no conjunto ideal

das respostas que estão armazenados na coleção de referência. Finalmente, o resultado da compara-

ção deve ser apresentado para o usuário para análise dos resultados obtidos.

Neste capítulo apresentamos as idéias de desenvolvimento de uma ferramenta genérica, para avali-

ação de resultados de sistemas de recuperação de informação utilizando alguns conceitos do meta-

modelo funcional.
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Capítulo 7

Conclusões e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusões

A estrutura funcional define um nível de abstração e fornece uma poderosa ferramenta para represen-

tar, comparar, combinar e construir modelos de RI. O nível de abstração é maior que os modelos de

RI tradicionais e menor que outros meta-modelos genéricos como Caracterização BR-Formal. Isso

permite trabalhar com aplicações teóricas e práticas, tornando-o prático no sentido de implementação

e não tão genérico. A estrutura funcional permite a análise de diferentes modelos usando diferentes

semânticas de modelagem. Esteframeworké uma simples, poderosa e flexível ferramenta de mode-

lagem para RI.

Além disso, esteframeworké um meta-modelo para modelos de RI e oferece um poder de ex-

pressividade para representação de modelos. A representação funcional é importante para estudar

características e propriedades dos modelos de RI. Oframeworkpode ser usado para generalizar todos

os modelos de RI que podem ser expressos por um algoritmo, pois ele é baseado em funções. Uma

de nossas contribuições é a proposta de um meta-modelo capaz de formular novos modelos e permitir

a combinação de modelos usando funções.

Outra vantagem é a proposta de uma metodologia para realizar a comparação entre modelos de

RI sem a necessidade de realizar experimentos. Podemos comparar modelos através da formalização

do conceito de equivalência entre modelos. A comparação entre modelos é importante devido às

seguintes razões: para um melhor entendimento do relacionamento entre os modelos comparados,

79
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para reutilização de código ou implementação de um modelo e para um melhor entendimento da

semântica de similaridade. Neste trabalho, construímos modelos equivalentes a outros modelos, mas

modelos existentes podem ser comparados usando nosso meta-modelo.

Como visto na literatura, a combinação de evidências pode melhorar a qualidade doranking.

Apresentamos dois estudos de caso usando a modelagem bayesiana e vetorial para combinação de

múltiplas fontes de evidências, mas outras abordagens podem ser usadas. Outra contribuição de

nosso trabalho é a proposta do uso da estrutura funcional como unificador de modelos de RI e a apli-

cação dessa estrutura para combinar fontes de evidências. A estrutura funcional pode ser usada para

combinação de múltiplas evidências de vários modelos e ajudar no desenvolvimento de novos mode-

los e combiná-los, sendo a modelagem de evidências usando funções mais comum que a modelagem

de evidências usando probabilidades.

Também apresentamos as idéias de desenvolvimento de uma ferramenta para comparação expe-

rimental entre modelos de RI baseada nos conceitos da estrutura funcional. Esta ferramenta é uma

ferramenta genérica que auxilia pesquisadores e usuários de sistemas de recuperação de informação

na avaliação da qualidade de modelos de RI.

7.2 Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros incluem os seguintes tópicos:

• A comparação entre outros modelos de RI e o estudo de novos modelos que sejam equiva-

lentes aos modelos existentes, porém mais simples e de fácil implementação que os modelos

existentes.

• O desenvolvimento de outros modelos para combinar múltiplas fontes de evidências usando

outras semânticas de modelagem.

• O novo modelo baseado em distância pode ser usado para clusterização de documentos e no

contexto de aplicações de alta dimensões.

• Uma interessante área de pesquisa seria estudar outras características dos modelos, por exem-

plo, definir algumas das propriedades que os modelos devem ter para que eles possuam maior
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precisão ou revocação que outros (comparação relativa ou algébrica).

• A implementação da ferramenta proposta nesta dissertação.

• A realização de experimentos para verificar qual dos modelos dos estudos de caso apresentados

neste trabalho possui melhor qualidade.
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Baixar livros de Literatura
Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matemática
Baixar livros de Medicina
Baixar livros de Medicina Veterinária
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC
Baixar livros Multidisciplinar
Baixar livros de Música
Baixar livros de Psicologia
Baixar livros de Química
Baixar livros de Saúde Coletiva
Baixar livros de Serviço Social
Baixar livros de Sociologia
Baixar livros de Teologia
Baixar livros de Trabalho
Baixar livros de Turismo
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