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Resumo

Modelagem é uma das tarefas centrais no desenvolvimento de sistemas de recuperacéo de infor-
macado. Uma ferramenta para modelagem muito utilizada para desenvolvimento de um novo modelo
de recuperacéao de informacao € trameworkgenérico. EsteBameworksgpodem ser vistos como
meta-modelos formais que possibilitam formalmente descrever e investigar a semantica do processo
de recuperacédo e tornam possivel o raciocinio sobre as caracteristicas e propriedades de modelos d
recuperacao de informacao (RI). Com o crescimento e as diferencas entre as estratégias e modelos de
RI, a modelagem formal vem se tornando cada vez mais importante.

Nesta dissertacao, propomos frameworkgenérico e formal para definicAo de modelos de RI
chamado de Estrutura Funcional. Ef@meworké um meta-modelo para modelos de Rl que de-
fine um nivel de abstracao permitindo a representacdo, combinacdo, formulacdo e comparacédo de
equivaléncia entre modelos de RI. Com este meta-modelo, modelos de Rl podem ser representados
em uma unica linguagem comum, tornando mais facil o estudo de caracteristicas e propriedades dos
modelos e a combinacdo desses modeldsa@eworktambém fornece um formalismo que permite
a comparacgao de modelos sem a necessidade de realizar experimentos.

Além disso, mostramos aqui exemplos de como representar os modelos classicos de Rl e cons-
truimos um modelo baseado em distancia equivalente ao modelo classico vetorial usando a estrutura
funcional. Também analisamos a combinacdo de multiplas evidéncias, apresentamos dois estudos
de caso do uso da estrutura funcional para combinar multiplas evidéncias nos contextos de redes
bayesianas e modelo de espaco vetorial. Mostramos que a combinacédo de mdltiplas evidéncias na
rede bayesiana de crenca pode ser realizada de varias formas, sendo que cada uma corresponde
uma funcao de similaridade no modelo vetorial. A analise dessa correspondéncia é feita através da
estrutura funcional. Com isso, mostramos gudemeworkpermite-nos desenvolver novos modelos
e ajuda desenvolvedores a modificar esses modelos para extendé-los com novas fontes de evidéncias
Como aplicacdo do meta-modelo funcional, apresentamos também as idéias de desenvolvimento de

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

Palavras-chave Estrutura Funcional, Modelos de Recuperacao de Informacéo, Modelos For-

mais, Meta-Modelo, Combinacéo de Mdltiplas Evidéncias
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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 semantic
of the retrieval process and becomes possible to reason about features and properties of informatic
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 unigue common language, which makes the study of characteristic
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 desigr
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 tha
the framework allows us to design new models and helps designers to modify these models to exten:
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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Capitulo 1

Introducao

A area de Recuperacdo de Informacado (RI) possui grande importancia em Ciéncia da Computaca
h& vérias décadas e tem experimentado um maior interesse da comunidade cientifica devido a gran
disponibilidade de documentos existentes hoje na forma digital, principalmente na Web. Recupe:
racao de informacédo estuda o armazenamento e a recuperacdo automatica de documentos. A n
delagem é um dos topicos de pesquisa centrais e mais ativos em RI. Neste trabalho propomos u
meta-modelo, chamado Estrutura Funcional, como uma ferramenta para ajudar projetistas na tare
de desenvolvimento, representacédo e comparacéo de modelos de RI. Neste capitulo, apresentamos
guns conceitos de recuperacao de informacéo, meta-modelos formais em RI, discutimos 0s objetivc

e as contribuicdes de nosso trabalho.

1.1 Recuperacéo de Informacao

Recuperacdo de Informacgéo (RI) € uma area que estuda o armazenamento, classificagédo, agruy
mento e recuperagdo automatica de documentos. A abundéancia de informag6es na Web é uma d
principais razdes para sua crescente popularidade. A facilidade do uso e acessibilidade da Web fe
dela uma ferramenta muito importante, ndo somente para comunica¢cado, mas também para armazer
mento e compartilhamento de informacéao. Do ponto de vista de RI, a Web pode ser vista como grand
repositério de dados contendo documentos, ou paginas Web, que séo interconectados.

O problema central em recuperacao de informacédo é encontrar informacdes de interesse dc

1



1.1 Recuperacao de Informacéo 2

usuarios. A principal ferramenta usada para resolver este problema é o emprego de sistemas de
recuperacado de informacédo (SRI). A area de recuperacéao de informacao (RI) apresentou importantes
resultados, desde o seu inicio, nas tarefas de localizar e classificar documentos em sistemas bibliogra-
ficos, até entdo restritos a bibliotecas e redes de menor escala. Mais recentemente, 0 emprego de R|

para busca de informacfes na Web contribuiu enormemente para a criacdo de maquinas de buscas.

O usuério de um SRI ou de maquinas de buscas da Web geralmente traduz sua necessidade de in
formacdo mediante a especificacdo de uma consulta. Tradicionalmente, essa consulta € um conjunto
de palavras-chaves (chamadas termos) que s&o usadas para recuperar documentos em uma coleca
Assim, o SRI apresenta os documentos em ordem descrescente de relevancia que satisfazem a con
sulta submetida. A nocgédo de relevancia € um conceito fundamental em RI [42], indica a importancia
de um documento para uma consulta sendo um componente chave para detemamangde

documentos.

A Web tem algumas caracteristicas Unicas, a maioria dos dados armazenados s&o muito volatéis,
com documentos constantemente sendo modificados, removidos ou adicionados. Alguns dados tam-
bém contém informacdes errbneas ou ruidos. Os documentos ndo contém apenas textos, mas tambér
sons, videos, imagens e outros tipos de midias. Além disso, a maioria dos usuarios da Web nédo séao
especializados, com poucas habilidades no uso de sistemas de recuperacéo de informacéao, e tambeér
tém interesses diversificados. As consultas geralmente sdo vagas [60, 61]. Neste cenario, a recupe-
racdo baseada em texto torna-se insuficiente. Novas fontes de evidétéciasido utilizadas para
permitir determinar com maior precisao a relevancia de documentos que satisfazem a consulta do
usuario. Por exemplo: informacgfes extraidas de imagens e outros tipos de midias podem ser com-
binados com a analise de texto; informacfes da estrutura interna de documentos da Web podem ser
usadas para indicar a importancia do conteido dos documentos e o logaddeusuarios pode ser

analisado para indicar preferéncias.

Os sistemas de recuperacao de informacao sdo construidos baseados em modelos de RI. Diverso:
modelos de recuperacdo tém sido estudados e propostos em RI. Dentre eles estdo os modelos de
espaco vetorial [1, 23, 26, 53], modelos probabilisticos [15, 25, 38, 64] e modelos baseados em
|6gica [24, 3, 66].

1Evidéncia é uma informag&o adicional sobre um fato



Introducéo 3

Os tipos de modelos de RI desenvolvidos podem ser divididos em:

Modelos classicos de RI: existem trés modelos classicos de RI (booleano, vetorial e probabilis-
tico) [1];

Modelos alternativos: por exemplo, técnicas baseadas em confumirysbooleano generali-

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

Modelos logicos de RI [9, 10, 12];

Interacédo de RI [7, 21, 17];

Inteligéncia 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 Rl refletem a complexidade de Rl em geral e da modelagem er
RI. Os tipos de modelos de RI diferem, em sua maioria, na forma que os objetos (documentos, ima
gens,etc) sao representados e como a recuperacao é definida. Os modelos algébricos ou matemati
geralmente representam os objetos como uma seqiéncia de niumeros (tradicionalmente chamados
vetores), e define a recuperagdo como um relacionamento entre 0os numeros. A Logica em Rl assun
0s objetos como representacdes (exemplo, coleces de sentencas) e a recuperacdo como uma infel
cia légica. A interacdo em RI visualiza os objetos como elementos interconectados e a recuperaca
como memorias de elementos chamados por uma consulta. A Inteligéncia Artificial para Rl visualiza
0S objetos como conhecimento, e a recuperagdo como alguma razdo ou como neurbnios ou con

regides de ativacao.

1.2 Meta-Modelos Formais em Recuperacao de Informacéo

A implementacdo de qualquer nova idéia para melhorar a qualidadenkimg e a exatiddo de um

sistema de recuperacao da informacéo requer geralmente uma primeira etapa de modelagem. A m
delagem € uma tarefa complexa, e também importante, em sistemas de recuperacdo modernos, t
como maguinas de busca na Web e sistemas de busca tradicionais. Nestes casos é comum termos n

gue uma fonte de evidéncia avaliada para ser explorada pelo modelo na tarefa de fornecer respost
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para uma dada consulta. Esta abundancia de fontes de evidéncia certamente oferece uma oportunidad
para o desenvolvimento de sistemas mais eficientes, mas também é um desafio para desenvolvedore
de um modelo de RI.

Uma ferramenta muito utilizada para desenvolvimento de um novo modelo de recuperagao de
informacéao sdo offameworksgenéricos. Og$rameworksgenéricos podem ser vistos como meta-
modelos formais que ajudam desenvolvedores na producdo de novos modelos de recuperacao de in-
formacdo. Estes meta-modelos séo utilizados ndo somente para projetar novos modelos, mas tambén
para representacdo de modelos anteriormente propostos facilitando o estudo de propriedades e carac
teristicas dos modelos de RI e para ajudar desenvolvedores a modificar esses modelos ou extendé-los
com novas evidéncias de forma que eles se tornem mais eficientes e flexiveis.

Um formalismo em RI geralmente utiliza notacdo matematica para a representacao de estratégias
de RI ou modelos de RI. Um meta-modelo formal consiste na notacdo utilizada para detalhar um
modelo de RI para formalmente estudar suas propriedades e caracteristicas [11, 46]. A representacac
em notacdo matematica de estratégias de recuperacdo € um importante assunto de pesquisa em R
Estes meta-modelos permitem que diferentes caracteristicas dos modelos possam ser combinadas er

um mesmo plano de representacao.

1.3 Objetivos e Contribuicdes

Este trabalho apresenta um meta-modelo formal baseado em funcdes denominado estrutura funcional,
cujo objetivo é ajudar desenvolvedores na tarefa de desenvolvimento de modelos de RI, permitindo a
representacdo, combinagéo, construcédo e comparagcao de modelos de RI.

As principais contribuigdes desta dissertagao sao:
» A proposta de um meta-modelo funcional com os seguintes objetivos:

— ser um unificador de modelos;

— fornecer expressividade, capacidade de abstracéo e identificacdo de componentes e re-

lagOes relevantes em problemas de RI;

— simplificar a construcao de modelos através de funcoes;



Introducéo 5

— ser capaz de representar além dos modelos classicos, modelos que combinam evidéncic

e 0 conjunto de modelos que podem ser expressos por meio de algoritmos;
— comparar modelos quanto a sua similaridade (equivaléncia) ou ndo, sem realizar experi-

mentos;

» A construcdo de quatro novos modelos de recuperacdo de informacéo utilizando a estrutur:

funcional:

modelo baseado em distancia;

modelo vetorial para combinar multiplas evidéncias utilizando a funcéo de similaridade

noisy-OR do contexto de redes bayesianas;

modelo vetorial para combinar multiplas evidéncias utilizando a funcéo de similaridade

€cosseno,

modelo de redes bayesianas para combinar multiplas evidéncias utilizando a funcéo de

similaridade cosseno;

» A proposta de uma ferramenta para avaliagcao experimental de modelos de RI;

Nosso objetivo é apresentar a estrutura funcional como um meta-modelo para Rl e suas apli
cacles. A area de teorias para Rl tem uma orientacdo pragméatica muito forte refletida nos interess:
comerciais e na énfase de avaliagdes formais no ambiente académico [48]. Através do meta-mode
funcional buscamos o desenvolvimento de uma teoria para Rl que engloba muitos aspectos diferentt
de recuperacéo.

Dentre as aplicacdes do meta-modelo funcional temos a criacdo de modelos de RI, a comparacé
de equivaléncia sem a necessidade de realizar experimentos e a comparacao relativa utilizando e
perimentos através da ferramenta que apresentamos neste trabalho. Outra aplicacdo é a compara
algébrica ou relativa sem realizar experimentos que propomos como pesquisa futura. Com este met
modelo, modelos de RI podem ser representados em uma linguagem comum, tornando mais facil
estudo de caracteristicas e propriedades dos modelos, a combinacdo desses modelos e a compare

relativa entre modelos utilizando experimentos que mostramos através de uma proposta de uma fe
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ramenta para avaliacdo de resultados. Assim, através da linguagem funcional podemos pensar nos
modelos de Rl em um nivel mais alto de abstracéo.

A principal motivacdo de nosso trabalho é a construcdo de um novo meta-modelo que por ser
baseado em funcdes se diferencia dos outros meta-modelos propostos na literatura, a saber, basea
dos em logica, baseados em probabilidade e outros meta-modelos algébricos. Alguns destes meta-
modelos serdo brevemente descritos no Capitulo 2. A estrutura funcional ndo é tao limitada quanto
0s meta-modelos probabilisticos que séo dificeis de serem aplicadas em alguns contextos e nem tao
abstrata quanto os meta-modelos l6gicos que carecem de exemplos de aplicacdo. O meta-modelo
funcional proposto é pratico no sentido de implementacédo dos problemas de RI e ndo tdo genérico
permitindo trabalhar com aplicacdes tedricas e praticas.

Um trabalho relacionado a dissertacao foi publicado com o t@olmparison of Representations

of Multiple Evidence using a Functional Framework for[B8].

1.4 Organizacao da Dissertacao

O conteudo desta dissertacdo esta organizado em 7 capitulos, como descrito a seguir.

No Capitulo 2 introduzimos alguns fundamentos e conceitos basicos em Recuperacao de Infor-
macdo. Discutimos os modelos classicos para recuperacao de informacdo e os modelos de redes
bayesianas, apresentamos 0s conceitos sobre analisksle descrevemos alguns meta-modelos
alternativos.

No Capitulo 3 abordamos os principais trabalhos relacionados a estrutura funcional e a combi-
nacado de evidéncias em modelos de RI.

Formalizamos os conceitos da estrutura funcional para RI, representamos os modelos classicos
na estrutura funcional, e projetamos um novo modelo baseado em distancia equivalente ao modelo
classico vetorial no Capitulo 4.

No Capitulo 5, usamos a estrutura funcional para analisar dois estudos de caso para combinar
multiplas evidéncias nos modelos de redes bayesianas e vetorial.

No Capitulo 6 apresentamos uma proposta para constru¢cdo de uma ferramenta para avaliacao

experimental de resultados utilizando o meta-modelo funcional.
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Finalmente, no Capitulo 7 concluimos o trabalho, discutimos as vantagens potenciais da utilizaca

da estrutura funcional e apresentamos algumas direcdes para pesquisas futuras.



1.4 Organizacao da Dissertacao




Capitulo 2

Fundamentos de RI

Este capitulo introduz os fundamentos de RI para a proposta de um meta-modelo para Rl e sua apl
cacdo. Os modelos classicos sédo descritos na Secao 2.1 e modelos de redes bayesianas sdo desc
na Secao 2.2, esses modelos serdo posteriormente representados e utilizados como aplicagdo do m
modelo funcional (Capitulos 4 e 5). Na Web, as fontes de evidéncias comumente utilizadas séo o
links. Alguns modelos discutidos nesta dissertacao utilizam analisekddsto €, a extracao de in-

formacéo da estrutura dieks na Web. Entdo, alguns conceitos de andlisérde sdo descritos na

Secdo 2.3. Finalmente, a Secéo 2.4 apresenta alguns meta-modelos alternativos a estrutura funciol

gue motivaram este trabalho.

2.1 Modelos Classicos

Um modelo de recuperacao de informacgao representa documentos e consultas para predizer o g
um usuario considera relevante para sua necessidade de informacdo. S&o trés os modelos classi
seguidos por sistemas de RI para determinar a relevancia de documentos: booleano, vetorial e prob
bilistico.

Os modelos classicos, utilizados no processo de recuperacéo de informacédo, apresentam estra
gias de busca de documentos similares a consulta. Estes modelos consideram que cada docume
€ descrito por um conjunto de termos, considerados como mutuamente independentes. Associa-

a cada termd; e um documentad,; um pesow; ; > 0, que quantifica o peso do termtpno docu-

9
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mentod;. Este peso reflete a importancia do terlpmo documental;. Analogamente a cada par

termo-consultgk;, ¢) associa-se 0 peso, .

Modelos mais avangados tém sido propostos, mas ainda existe uma grande necessidade por novos
arcaboucos que permitam a melhoria na qualidade das respostas. Descrevemos abaixo os trés modelo

classicos.

2.1.1 Modelo Booleano

O modelo booleano foi o primeiro modelo utilizado em RI e 0 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 expressao booleana convencional, que liga seus
termos através de conectivos légicos AND, OR e NOT. Nesse modelo um documento € considerado
relevante ou irrelevante para uma consulta; ndo existe resultado parcial e ndo ha informacdes que

permitam a ordenacéo do resultado da consulta.

O fato de o modelo booleano n&o possibilitar a ordenacéo dos resultados por ordem de relevancia
€ uma de suas principais desvantagens, ja que esta classificacdo é uma caracteristica considerad

essencial em muitos dos sistemas de Rl modernos, por exemplo, nas maquinas de busca.

Outra caracteristica que pode ser considerada uma desvantagem no caso de usuarios inexperiente
€ 0 uso de operadores booleanos. Para os usuérios que conhecem algebra booleana, os operadore
podem ser considerados uma forma de controlar/direcionar o sistema. Se o conjunto resposta é pe-
gueno ou grande, eles saber&o quais operadores utilizar para produzir um conjunto de respostas maiol
ou menor. No entanto, para usuarios comuns, o uso dos operadores booleanos nao é intuitivo, pois é

diferente do uso de suas palavras equivalentes em linguagem natural.

As vantagens do modelo booleano sao a facilidade de implementacéo e a expressividade completa
das expressdes. Apesar dos problemas deste modelo, dada a sua simplicidade e seu formalismo
recebeu uma enorme atencdo a alguns anos atras e foi adotado por muitos sistemas bibliogréaficos
comerciais. Além disso, existem variacdes deste modelo por exemplo, os modelos fuzzy e booleano
estendido. Essas variagOes, em geral, mantém a expressividade de consultas booleanas e trazer

respostas ordenadas por relevancia [1].
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2.1.2 Modelo Classico Vetorial

No modelo de espaco-vetorial, ou simplesmente modelo vetorial, 0s documentos e as consultas s
representados por um vetor em um espaco de termos. O conjunto de termos de uma colecao
documentos é chamado de vocabulario. Cada termo possui um peso associado que indica seu gr
de importancia no documento. Em outras palavras, os documentos e as consultas possuem vetol
associados a cada um.

Cada elemento do vetor de termos é considerado uma coordenada dimensional. Assim, os doc
mentos e consultas do usuario sao representados como vetores de termos em utrdaseasional,
ondet é o numero de termos ou tamanho do vocabulério. O j-ésimo documento em uma colegao de
documentos € denotado pHr Um termo € uma palavra que semanticamente ajuda a lembrar o tema
principal do documento. Um termo € denotado porEntéo o vetor associado ao documedite
dado pord; = (w; ;, ws, ..., wy;), ondew; ; é o peso associado ao teriamo documental;. Con-
sultas também sédo representadas por vetores. Uma consulta é um conjunto de termos que expre:
a necessidade do usuéario, e é denotadayp@r vetor associado a consulf&@ ¢ = (w4, way, - - .,
wy4), ONdew; , € 0 peso associado ao termama consultay.

Cada dimenséao deste espaco é associada com um vetor de ternttstes vetores de termos
séo ortogonais, ou seja,# j = k; o 15] = 0. Isto indica que assumimos que termos ocorrem
independentemente dentro dos documentos e consultas. Além|#jsso].

O modelo vetorial propGe avaliar o grau de similaridade entre um docundgetama consulta
g COMo uma correlacéo entre vetozése q. Esta correlacéo pode ser quantificada pelo cosseno do

angulo entre estes vetores. Entaéjranula de similaridadeé definida como:

t
sim(dy, q) 2izt Wiy Wia (2.1)
LW %

_ died
G TS xS

Os pesosv; ; e w; , quantificam a importancia do termppara a consulta e para os documentos,
respectivamente. Os pesos podem ser calculados de diferentes maneiras [71]. Uma delas é mostre
como se segue.

Seja N o numero total de documentos na colec@p@numero de documentos em que o termo

k; aparece. Sej#req; ; a frequéncia natural do ternigp no documenta;, isto €, o numero de vezes
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que o termak; € mencionado no texto do documemto Se o termak; ndo aparece no documento
d;, entdofreq; ; = 0. Cada frequéncia do termo fornece uma medida de como o termo descreve o
conteudo do documento, denominadaacterizagdo intra-documento

Para cada termo é calculado também a frequéncia inversa dos documentos onde o termo aparece
IDF, que fornece umaaracterizacdo inter-documentoA motivacdo para o seu uso é que termos
gue aparecem em muitos documentos nao sao Uteis para distinguir um documento relevante de um
documento néo relevante. I F'(k;), frequéncia inversa de documentos do tef®m uma colegdo
€ dado por:

IDF(k;) = logg (2.2)

O peso do termo no documento é dado pela formyla= freq; ; - IDF(k;) e o peso do termo

na consulta é dado par; , = freq;, - IDF(k;) [52].

A norma do documentad; de uma colegéo € dada por:

t t
;| = > w? = | (fregi; - IDF(k;)) (2.3)
=1 =1

Calculados os graus de similaridade pela Equacéo (2.1), é possivel montar uma lista ordenada de
todos os documentos ordenados por seus respectivos graus de relevancia a coreitiagpum
documento pode ser recuperado mesmo se ele satisfazer a consulta somente parcialmente. Assim, o
documentos mais similares a consulta ficaréo no topo desta ordenacéao.

Este é um modelo muito utilizado em sistemas de recuperacdo de informagéo. As principais
razdes para isto sdo a sua rapidez no processo de busca, a sua simplicidade, a flexivel estratégia d

agrupamento e a boa precisdo na recuperacao de documentos de cole¢des genéricas [1, 23, 53].

2.1.3 Modelo Probabilistico

No modelo probabilistico, os termos indexados dos documentos e das consultas ndo possuem pesos
pré-definidos. A ordenacéo dos documentos é calculada pesando dinamicamente os termos da con-

sulta relativamente aos documentos. Este modelo descreve documentos considerando pesos binario:
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gue representam a presenca ou auséncia de termask{dg gerado por ele tem como base o cal-
culo da probabilidade de que um documento seja relevante para uma consulta. A principal ferrament

mateméatica do modelo probabilistico € o teorema de Bayes (veja detalhes em [65] e Se¢éo 2.2).

E baseado no principio da ordenacdo probabilisézabability Ranking Principlle dada uma
consultag e um documenta,; de uma colegéo, o modelo tenta estimar a probabilidade do usuario
localizar o documentd; relevante. O modelo assume que esta probabilidade de relevancia depende
somente das representacdes da consulta e do documento. O modelo probabilistico assume que ha
conjunto 6timo de documentos, rotulad®sque maximiza toda a probabilidade de relevancia para o
usuario. Documentos no conjurfy séo considerados relevantes para uma congulB@cumentos

gue nao estdo neste conjunto séo considerados nao relevantes.

Como ndo sabemos quais sado 0os documentos relevantes e em uma situacao pratica, o conjur
relevanteR, deve ser inicialmente estimado e esperamos metlhora-lo por meio de interagcdes com c

usuario.

Os pesos neste modelo séo todos binarios, isig £« {0,1} ew;, € {0,1}. Seja o conjunto
R, o conjunto de documentos que foram estimados como relevantes para a conistita, uma
estimativa para o conjunto ideal, e s€ja o complemento d®,. P(k;]|R,) é a probabilidade do
termok; estar presente em um documento escolhido aleatoriamente do coRjunfe(k;|R,) é a
probabilidade do termé; estar presente em um documento escolhido aleatoriamente do conjunto
R,. SejaP(R,|d;) a probabilidade do documenth ser relevante para a consult® P(R,|d;) a
probabilidade do documentd nédo ser relevante para a consujtaNo modelo probabilistico, a

similaridade entre um documenipe uma consultg € definida por:

P<Rq|dj)

P(R,|d,) @4

stim(d;, q) =

Para simplificar o calculo, o modelo probabilistico assume independéncia dos termos. Além
disso, para calcular as probabilidade&r,|d;) e P(R,|d;), o modelo aplica a elas uma série de
transformag@es preservando a ordem com o objetivo de obter uma estimativa numéricaplirggo

do documental;. Tais transformacdes de preservagéo de ordem incluem a aplicacéo das regras d
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Bayes e logaritmos. Como resultado destas transformacdes, temos:

t
sim(d;, q) = Zwm “Wiq * Oi/R (2.5)
=1
, onde
PR, | 1- PRy
p=1 q 4 2.6
T T T PR T P(RRy) @9

Esta é a expressao classica para determirartongno Modelo Probabilistico. Detalhes da derivacao

desta equacao estdo em [65].

As principais desvantagens do modelo probabilistico séo o fato de que, para varias aplicacoes,
a distribuicdo dos termos entre documentos relevantes e irrelevantes néo estara disponivel, o fato de
gue o método nao leva em conta a freqiiéncia com que os termos ocorrem dentro dos documentos € &
adocao da abordagem de independéncia para os termos. A principal vantagem deste modelo, € o fato
dos documentos serem ordenados em ordem decrescente de acordo com a probabilidade de serer

relevantes [1].

2.2 Redes Bayesianas

Redes Bayesianas [45] (também conhecida como redes de inferéncia ou redes de crenca) produzernr
bons resultados quando aplicadas a problemas de RI, tanto para simulacdo de modelos tradicionais
de RI, quanto para combinacao de informacéo de diferentes fontes [6, 47]. Estas redes permitem
uma visado uniforme, flexivel e formal de muitos problemas para combinar fontes de informacao
ou evidéncias. Utilizamos a modelagem bayesiana para combinar fontes de evidéncias usando a
estrutura funcional. Iniciamos descrevendo alguns conceitos relacionados a Teoria da Probabilidade.
Estes conceitos sdo fundamentais para definicdo de Redes Bayesianas. Ap0Os apresentar a definica
formal de Redes Bayesianas, introduzimos o modelo de Redes de Crenga para RI e como representat

0 modelo Vetorial no modelo de Redes de Crenga.
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2.2.1 Conceitos Basicos
Teoria da Probabilidade

No mundo em que vivemos lidamos constantemente com a incerteza, ou por ndo possuirmos infot
mac0des completas sobre os fatos que nos cercam, ou mesmo por desconhecermos alguns deles. C
sciente ou inconscientemente, tomamos decisdes com graus de crenca baseados em fatos passadc
em regras gerais. Quando dizemos, por exemplo, que a probabilidade de acontecer tal fato é de 90¢
estamos exprimindo um grau de crencga ou expectativa que tal fato ird acontecer. As duas corrente
mais importantes na area de Probabilidades séo as correntes freqlentista e epistemoldgica. A correl
freqUentista defende a posicédo de que numeros que representam as probabilidades sdo provenier
de experimentos. A corrente epistemoldgica interpreta os nUmeros como graus de crenca que pode
ser obtidos sem experimentagdo. O mecanismo de inferéncia na rede bayesiana aplicada em RI
baseado nas regras da teoria da probabilidade e em uma visao epistemoldgica.

Na teoria da probabilidade temos a probabilidad&iori ou incondicional e a probabilidade
posterioriou condicional [50].

A probabilidadea priori ou incondicional ocorre quando ndo conhecemos nenhuma evidéncia.
E denotada poP(A), ou seja, a probabilidade priori da proposicdod ser verdadeira. Exemplo:
P(Fumante) = 0,1. Significa que, sem conhecer nenhuma inforraguyéai, a probabilidade de uma
pessoa ser fumante é de 0,1 ou 10%.

A probabilidadea posterioriou condicional ocorre quando conhecemos as evidéncias e pode ser
definida em termos da probabilidadepriori, P(A|B) |é-se probabilidade dd dado que tudo que

conhecemos &, e € dado pela equacéo:

P(AA B)

P(AIB) = — 55

(2.7)
Exemplo: P(Cancer Pulmao| Fumante) = 0,6. Indica que se é observado que um paciente é
fumante e ndo ha nenhuma outra informacao disponivel, entédo a probabilidade do paciente ter canc
de pulméo é de 0,6 (60% dos doentes analisados até ao momento que sédo fumantes tém cancer

pulmé&o).
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Axiomas da Probabilidade

1. Todas as probabilidades estéo entre O e 1, ou®ejalP(A) < 1;

2. Proposi¢cOes necessariamente verdadeiras tém probabilidade 1 e proposi¢coes necessariaments

falsas tém probabilidade 0, ou sef&\verdadeirg = 1 e P(falso) = 0;

3. A probabilidade da disjuncéo entre dois eventoe B é dada por:P(AV B) = P(A) +
P(B) — P(A N B).

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

Distribuicdo Conjunta de Probabilidade

Um modelo probabilistico de um dominio consiste de um conjunto de variaveis aleatdrias que
podem ter valores particulares com certas probabilidades. A distribuicdo conjunta de probabilidade
especifica completamente todas as proposi¢cdes do dominio. Um evento atbmico é uma especifi-
cacao completa do estado do dominio, ou seja, uma atribuicdo de valores particulares para todas as
variaveis. Sejam as variaveis aleatoriés Xs, ..., X,,. A distribuicdo conjunta de probabilidade
P(Xy, Xs,...,X,,) atribui probabilidades para todos os possiveis eventos atdmicos. A distribui¢céo
conjunta de probabilidade é uma tabeladimensional na qual cada célula fornece a probabilidade
de que tal estado especifico ocorfq.X;) € um vetor uni-dimensional de probabilidades para todos

0s possiveis valores da variaveé).

Teorema de Bayes

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

P(AA B) = P(A|B)P(B) (2.8)
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A ANB 5

Fig. 2.1: Conjuntos para Representacéo da Regra do Produto da Teoria da Probabilidade

P(ANB)=P(B|A)P(A) (2.9)
Podemos escrever:
P(A|B)P(B) = P(B|A)P(A) (2.10)
Entao:
P(B|A) = % (2.11)

Esta equacao é conhecida como regraBdeges (também lei ou teorema dBayes). Dada uma

evidénciaF, podemos reescrevé-la:

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

P(B|A,E) = il (2.12)
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Fig. 2.2: Interpretacdo grafica para a Regra da Probabilidade Total

Regra da Probabilidade Total
A regra da probabilidade total diz que qualquer eveatpode ser escrito como a unido dos

eventosB;, seB;,i = 1,2,...,n, € um conjunto de proposi¢cdes mutuamente exclusivas (chamada de

particdo) ilustrada na Figura 2.2. Assim, temos:
P(A)=P(AANB))+P(AANBy)+---+ P(ANB,) (2.13)

P(A) = i P(ANA B;) (2.14)
Usando a regra do produto, podemos escrever:
P(A) = i:P(A|Bi)P(BZ-) (2.15)
Dada uma evidénci&, podemos reescrevé-la:

P(AIE) = " P(A|B., B)P(BE) (2.16)
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Regra de Independéncia

Se os eventod e B séo independentes, entdo temos duas equacdes:

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

P(AA B|C) = P(A|C)P(B|C) (2.18)

Se os eventod e B sédo condicionalmente independentes dadentao temos:

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

Redes Bayesianas

As Redes Bayesianas consistem em um grafo aciclico direcionado de dependéncias, cujos nos re
resentam variaveis randémicas proposicionais ou constantes, e as arestas indicam as relacdes de
pendéncia entre os nés [45]. No grafo, uma aresta significa que o primeiro tem influéncia direta sobr
o segundo. Esta influéncia é quantificada através de uma funcéo de distribuicdo de probabilidad
condicional correlacionando os estados de cada né com os estados dos nés pais. A idéia principal
gue, para descrever um modelo do mundo real, ndo é necessario usar uma enorme tabela de probe
lidade conjunta na qual séo listadas as probabilidades de todas as combinac¢des possiveis de event

A topologia da rede pode ser vista como uma base de conhecimento abstrata, representando a ¢
trutura dos processos causais no dominio. Uma vez que a topologia da rede esta definida, € necessé
especificar as probabilidades condicionais para 0s nos que participam diretamente das relacfes de ¢
pendéncia. Cada nd possui uma tabela de probabilidade condicional que quantifica a influéncia qu
0s nos pais tém sobre cada né filho.

O principio fundamental é que as dependéncias conhecidas entre as variaveis aleatérias do domir
séo declaradas explicitamente na rede e que a distribuicdo conjunta de probabilidade pode ser inferic
a partir dessas dependéncias. Os relacionamentos entre 0s nos, indicados pelos arcos direcionados
grafo, representam dependéncias causais ou as influéncias diretas entre as variaveis do dominio.

intensidade dessas influéncias ou dependéncias é expressa por probabilidades condicionais associa
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Fig. 2.3: NOs pais de um n6 em uma Rede Bayesiana

aos arcos do grafo. As dependéncias declaradas sao utilizadas para inferir as crencas (probabilidades
associadas a todas as variaveis da rede.

SejamX e Y duas variaveis randémicasree y seus respectivos valores. Usamd® Y para
referenciar as varidveis randémicas e os nés na rede associados as variadveis. Um arco direcionado
deY’, o no pai, paraX, o né filho, representa a influéncia da varidvesobre a variavek, que é
quantificada pela probabilidade condiciofdk|y).

SejaP o conjunto de nos pais de um 6, como mostra a Figura 2.3. Sgyaum conjunto de
valores para todas as variaveis Bra sejar um valor da variaveX . A influéncia deP sobreX pode
ser modelada por qualquer funcAdal que)  F(z,p) =1e0 < F(z,p) < 1. AfuncdoF(z,p)
fornece uma quantificacdo numérica p&a|p)

Uma rede bayesiana fornece uma completa descricdo sobre o seu dominio. Cada entrada na
distribuicdo de probabilidade conjunta pode ser calculada da informacéo na rede, denotamos por
P(z4,...,z,.),onder € o numero total de variaveis. O valor da entrada é dado pela foftula. . ., x,)
=TI, P(ai| Pais(X,)).

Um exemplo de uma rede bayesiana de distribuicao de probabilidade caRjuntas, x5, x4, x5)
€ mostrado na Figura 2.4. O 6, né raiz, € um n6 sem pais cuja distribuicdo de probabilidade € a
probabilidadea priori P(z;). Dado o valor da variaveX, as variaveisX, e X3 sdo independentes.

Dados os valores das variave(s e X3, as variaveisX, e X; sdo independentes. Devido a inde-
pendéncia declarada na Figura 2.4, a distribuicdo de probabilidade conjunta pode ser calculada como
P(x1, 29,23, 24, x5) = P(x1) - P(xo|1) - P(x3]21) - P(24|20,23) - P(25|73)

Na rede bayesiana, os nds recebem parametros numéricos. Estes parametros contém graus d

crencga de acordo com algum conhecimento. Eles sdo combinados e manipulados de acordo com 0s

trés axiomas basicos da teoria da probabilidade citados anteriormente.
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Fig. 2.4: Exemplo de uma Rede Bayesiana

Uma vantagem das redes bayesianas € o poder de sintese de representacdo dos relacionamel
probabilisticos. E necessario considerar somente o conhecimento de independéncia entre as vari
veis em um dominio. As independéncias declaradas no tempo de modelagem séo usada para infe
crencgas para todas as variaveis na rede. O mecanismo de inferéncia é exponencial em alguns cas
mas € eficiente em muitas situacdes praticas, particularmente para o contexto de RI. Outra granc
vantagem das redes bayesianas é que elas podem ser naturalmente estendidas por evidéncias ger:

a partir de fontes independentes de conhecimento.

2.2.2 0O Modelo de Redes de Crenca para RI

Nesta secdo, descrevemos o Modelo de Redes de Crenca proposto em [47] que fornece uma vis
epistemoldgica do problema de RI e interpreta probabilidades como graus de crenca.

Redes bayesianas permitem combinar caracteristicas de diferentes modelos em um mesmo ¢
guema representacional, e por isso, conseguem modelar os eventos e a interdependéncia de t
componentes basicos em RI: palavras-chaves (ou termos), documentos e consultas. Em um mode
probabilistico, cada um desses componentes pode ser visto como um evento. Esses eventos nao
independentes, visto que, por exemplo, a ocorréncia de um termo influenciara na ocorréncia de ur
documento. Usando uma rede bayesiana, podemos modelar esses eventos e suas interdependénci

Em um SRI tradicional, documentos sdo indexados por termos. O conjunto de todos os ter-
mos é interpretado como um univer&o Sejat o numero de termos em uma colecao, emtée-

{k1, ko, ... ki)
Cada termdk; estd associado a uma variavel randémica, denotad& pdEsta variavel é 1 para

indicar que um evento associado com o teknacorreu. Para simplicar a notagéo, escrevef(@ds)
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Fig. 2.5: Rede Bayesiana para uma consgltamposta pelos termas e k;

aoinvés deP(K; = 1) e P(k;) ao invés deP(K; = 0).

Um documental; € modelado como um conjunto composto de termos selecionados gque ocorrem
em seu texto. Uma variavel randomity € associada com cada documetifpe uma variavet)
com a consultg do usuario. Considerando também que as consultas sdo compostas de termos. A
rede resultante desta modelagem é mostrada na Figura 2.5.

Nesta rede, cada né, modela um documento, o npmodela a consulta do usuario, € 0 no
k; modela os termos na colecdo. A instanciagdo dos nos raizes separa 0s n6s documentos do no de
consulta, tornando-os mutuamente independente. Entéo, na rede de crenca da Figura 2.5, dizemos qu
a consulta esta do lado da consulta da rede, enquanto os documentos estdo do lado dos documento
darede.

A similaridade entre um documentp e a consultg pode ser interpretada como a probabilidade
do documental; ser observado dado que a consylfai observada. Entéo, usando a leiBeyes e

a regra da probabilidade total, calculamos a similarida@g|q) como:

P(d;lq) =1y P(d;|k) x P(glk) x P(k) (2.20)
vk
onden = 1/P(q), como usada em [45], € uma constante de normalizagdo. Esta equacéo é a
expressao geneérica paraankingde um documentd; em relagéo a consulia em um modelo de

rede de crenca.

Para representar qualquer um dos modelos tradicionais de RI, usando a rede da Figura 2.5,
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precisamos apenas definir as probabilidaft¢s;|k),P(q|k) e P(k) apropriada. Como exemplo,

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

2.2.3 Rede de Crenca para o Modelo Classico Vetorial

O modelo vetorial, muito popular na area de RI, foi introduzido na Secédo 2.1.2. Uma rede de crence
pode ser usada para calcular vamking do modelo vetorial fazendo a Equacao 2.20 equivalente a
Equacéo 2.1. Isto é realizado através da especificacéo das probabilitladgs,P(q|k) e P(k)

como.

PKk) = — (2.21)

1, seVi, K; =1, se e somente sk; esta na consulta
P(qlk) = N (2.22)
0, caso contrario

t
P(d;]K) = Z =1 Wiy Wik (2.23)

Na Equacdo 2.21; € o numero de termos da colecdo. Podemos definir para esta equacdo a
probabilidadea priori P(k) como constante para todo A Equacdo 2.22 restringe a computacéo
do estadk onde somente os termos da consulta sdo observados. A Equacédo 2.23 é definida como
similaridade do cosseno, ondeg; e w; ; S&0 0S pesos usados no modelo vetortad ® namero total
de termos distintos na colecao.

Aplicando as Equacdes 2.21,2.22 e 2.23 na Equacéo 2.20, temos:

t
2izi Wi Wig (2.24)

\/Z 1w2]x\/21 L Wi,

P(djlq) = a x
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onde« é uma constante que combina P (k). Entdo, orankingde documentos definido pela
Equacéo 2.24 coincide conrankingde documentos definido pelo modelo classico vetorial.

De modo similar, 0 modelo de redes bayesianas pode ser usado para construir modelos que com-
binam informac@es dinks e outras evidéncias. Na préoxima secdo descrevemos alguns conceitos da

analise ddinks.

2.3 Fontes de Evidéncias: Analise deinks

Nesta se¢do apresentamos alguns conceitos sobre andiidesade! ligacdes.

A estrutura ddinks é uma das fontes de informag&o ou evidéncia mais rica na Web [37]. A
analise da estrutura dinks é utilizada pelos mecanismos de busca por constituir uma forma de
avaliacdo humana das paginas. As paginas apontadas por um maior nurhieks sidem a ser
mais relevantes do que aquelas pouco referenciadas [8]. A preselglasgmde determinar o que
0s autores tentam classificar, unir ou indicar.

Oslinks sdo evidéncias que podem ser combinadas e adicionadas aos modelos de RI para tentar
melhorar a qualidade d@anking[37]. A estrutura ddinks e o texto ddink provéem informacdes
valiosas tanto para avaliacéo de relevancia como para filtragem da qualidade.

Vérios algoritmos foram propostos para extrair informacfes da estrutumkdala Web. De
forma geral, estes algoritmos tratam a Web como um grafo direcionado, onde cada né corresponde
a um documento da Web, e cada aresta correspontdiakaentre documentos. dsks entre 0s
documentos podem derivar informacdes sobre a importancia de determinado documento em relacao
a um dado assunto.

Alguns desses algoritmos séo: HITS [37], PageRank [44] e Salsa [41]. Os algoritmos de analise
delinks analisam a estrutura dimks de uma colecdo de documentos Web com o objetivo de extrair
desta colecao, informacdes que podem ser utilizadas para varios propoésitos [8]. Os objetivos dos

algoritmos de analise dimks sao:

» associar um peso de "importancia" as paginas ou documentos na Web. Os algoritmos que
associam pesos de importancia aos documentos sao chamaopis deéstillation A utilizagao

deste peso possibilita aos sistemas de busca retornarem as paginas que além de relevantes :
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consulta sdo também consideradas importantes para o topico pesquisado. Estes algoritmc
podem ser divididos em duas familias: algoritmos dependentes da consulta (andilide de

local) e algoritmos independentes da consulta (andlisieklglobal).

* identificar comunidades na Web - as comunidades sao definidas por um conjunto de pagina

gue se auto-referenciam e abordam um topico especifico;

* encontrar as paginas similares a uma pagina Web - funcionalidade "paginas parecidas" encor

trada em alguns sistemas de busca ;

* identificar a reputacédo de uma pagina na Web;

* elaborar politicas derawling [16]: coleta de paginas na Web;

« classificar documentos Web;

* associar contexto as consultas realizadas submetidas aos sistemas de busca.

Um algoritmo muito utilizado € o algoritmo HITS que utiliza informacgéo proveniente da estrutura
de links entre os documentos para medir a importancia de um determinado documento, de acordt
com duas métricas: autoridadeneb. Paginas autoridades sé@o paginas que sao referenciadas por
paginashub e paginashub sdo paginas que apontam para multiplas paginas autoridades. O valor de
autoridade de determinado documento é definido recursivamente em funcédo do nimero de apont
dores provenientes de documentos com determinados valonesdefinidos. A mesma definicédo é
véalida para o valor daubde um documento. O valor deibde determinado documento é definido
recursivamente em funcéo do numero de apontadores para documentos com valores de autorida
definidos.

Os conceitos délub e Autoridade séo recursivos. Um bdrmab é uma pagina que aponta para
varias boas autoridades. Uma boa autoridade é uma pagina apontada por varimgbdds valores
de autoridade bBubséo considerados valores de evidéncias. Veja o exemplo de uma estruinka de

na Figura 2.6.
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Hubs Autoridades Hubs

Fig. 2.6: Conjunto délubse Autoridades

2.4 Meta-Modelos Alternativas

Com o crescimento e as diferencas entre as estratégias de recuperacdo, uma grande variedade d
meta-modelos formais tém sido propostas. Existem meta-modelos muito genéricos que sao utilizados
somente em contextos de alta abstracdo de tarefas de RI. Classificamos os meta-modelos formais em
meta-modelos algébricos, meta-modelos baseados em probabilidades e meta-modelos baseados er
l6gicas. O modelo de redes de crenca apresentado na Sec¢éo 2.2 € um tipo de meta-modelo basead

em probabilidades. Alguns meta-modelos algébricos e l6gicos sdo apresentadas nesta Secao.

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 ndo apresentar
uma forma para realizar a comparacao entre modelos de Rl como mostramos em nosso trabalho e
também ndo apresentam aplicacfes de seus meta-modelos para representar outros modelos de R

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

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

modelo de Rl com uma tupla:
1'=(D,Q,9)
onde
* D = conjunto de documentos
* () = conjunto de consultas
» ¢ =funcéo de recuperacéo

A funcéo de recuperacaoproduz um subconjunto de documené@gomo resposta a uma con-
sultag; € Q.

Este meta-modelo é simples e claro, mas a principal desvantagem é que existe uma dificuldad
ao usa-lo para representar os modelos classicos de recuperacéo (vetorial, probabilistico e boolean
pois ndo definganking e € muito geral. Este meta-modelo € usado para introduzir conceitos de
recuperacao, mas tem pouca utilizacdo na pratica.

Meta-Modelo Caracterizacdo BR-Formal

Outro meta-modelo algébrico é apresentado em [1] que chamamos de Caracterizacdo BR-Forme
Este meta-modelo € mais rico que a apresentada anteriormente, pois define a fungmdePara

este meta-modelo, um modelo de Rl € uma quadrupla:
M=(D,Q,F,R)
onde
* D = conjunto dos documentos
* () = conjunto de consultas

» I =frameworkpara modelagem dos documentos, consultas e seus relacionamentos
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 R=¢éuma funcdo deanking R: Q x D — R.

A flexibilidade desta caracterizacdo consiste no comporfearteework Este componente pode
ser 0 espaco vetorial com seus operadores, 0 conjunto algébrico para o0 modelo booleano, ou qualquer
outroframeworkusado para modelar uma estratégia de recuperacéo. Este meta-modelo contém todos
os componentes de um modelo de RI, mas também muito geral na prética. Ele é tdo geral que os
autores raramente o utilizam [46]. Além disso, este trabalho n&o possui aplicacées do meta-modelo

proposto.

Meta-Modelos de Dominich

Dominichtem um extenso trabalho na formalizacdo de modelos de RI. Os sistemas de Rl sdo estu-
dados do ponto de vista matematico. Ele propddnameworkalgébrico em [18, 19] para qualquer

modelo classico de RI (Vetorial, Probabilistico e Booleano). O autor introduz alguns conceitos:
Identificadores: parte de informacéo usada para descrever um documento (termos, palavras chaves,
descritores);

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

0 préprio documento;
Documentos:conjunto de objetos;
Critérios: reflete um relacionamento entre dois documentos (similaridade, relevancia, distancia);

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

um critério maior que o limiar;

Recuperacédo:a recuperagdo é um mapeamento de um documento para um conjunto de documentos;

Uma recuperacédo de informacéo classica (CIR) € definida como um sistema composto por uma

colecao de documentos e um mapeamento chamado recuperacéo, pela tupla:
(D, R)

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

priedade é a reflexividade, no caso em que o documento € igual a consulta, entdo qualquer critério
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retorna o valor 1. A segunda propriedade é chamada de critério arbitrario, onde a recuperacéo se
a intersecédo entre dois conjuntos: um conjunto com os documentos que tem uma similaridade pat
um dado critério sempre maior que a similaridade retornada por qualquer outro critério e outro pare
os documentos com um conjunto de similaridades do critério ajustado caimreshold(a;). Este
frameworkrepresenta os modelos classicos vetorial e probabilistico.

Em outro trabalho d®ominich[20], linguagens e gramaticas formais sao aplicadas para definir
outro modelo de recuperacao de informacéo. Ele modela a necessidade de informacg&o do usuar

como.

onde

O = conjunto de objetos a serem recuperados

() = conjunto de consultas

I = informacao do usuario

+ = informacao deduzida da informacéao do usuario

R = relacionamento entre objetos e a necessidade de informacao

* m = representa que a rela¢gRgossui alguma incerteza

Esteframeworkrepresenta perfis de usuarios, desde que a informacéo do usuario personalizadc
seja armazenada em ordem para inferir informacé&o adicional para quando especificada sua nece
sidade. Uma gramética é utilizada para representar documentos e consultas na forma normal di
juntiva, ambos podem ser representados como expressoes booleanas por termos e operadores 10gi
(A, Vv, —). Este trabalho ndo esta relacionado diretamente aos meta-modelos apresentados nesta Seg

pois representa apenas perfis de usuarios.

Meta-Modelo de Atribuicdo de Termos

Montejo [46] prop&e uma representacdo formal para sistemas de recuperacdo de informacédo. Es
meta-modelo € similar aos outros, mas enfatiza a fun¢darmeng entre documentos e consultas.

Um SRI é modelado por:
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SRI=(D,Q.,T,r)

onde

D = conjunto de documentos na colegéo

() = conjunto de consultas

T = conjunto de termos das consultas e documentos

r = funcéo daankingcom duas propriedades: reflexividade e simetria

A funcao derankingé uma funcdo de mapeamento onde a imagem é qualqueepar, (exto),
sendotexto qualquer documento ou consulta. Esta fungéo retardacumentos com os mais altos
valores deranking Além dessas defini¢cdes, este meta-modelo define o conceito de atribuicdo de
termos, onde uma funcéo de atribuic&g, (dado um documento produz um conjunto de termos
(vocabulério), é definida. Este trabalho apresenta a representacdo dos modelos classicos de RI, ma:s

muito simplificada, pois apenas denomina a funcao de similaridade como funiziitkae

Meta-Modelo Baseado em Matriz

Em [63] é apresentado uframeworkgeral para modelagem de RI, onde cole¢bes, documentos e
consultas correspondem a matrizes no espaco. Aspectos de recuperacao, tais como conteudo, estru
tura e semantica, sdo expressos por matrizes definidas nos espacos de colecfes, de documentos e ¢
consultas.

A estrutura matematica proposta pode ser usada para expressar as medidas classicas e alternativa
de avaliacdo envolvendo, por exemplo, a estrutura dos documentos e para explicar e relacionar mo-
delos de RI. A maior motivacéo para eft@meworkinclui a generalizacdo do modelo vetorial e do
modelo probabilistico. O nivel de abstracdo desse meta-modelo € menor que o nivel de abstracao da

estrutura funcional tornando-o0 mais restrito.

2.4.2 Meta-Modelos Baseados em Ldgica

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

O meta-modelo funcional possui 0 mesmo nivel de expressividade que os metas-modelos baseados
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em Logica. Isso porque é baseada em funcdes e foi construida visando tornar os modelos de Rl ma
praticos no sentido de implementacéo.

Os meta-modelos baseados em Légica tentam formalizar o estudo de propriedades e as caracter
ticas de modelos Rl em um ambiente I6gico. Estes meta-modelos sarmeworkuniforme com

varias caracteristicas de sistemas de RI [43].

Meta-Modelos Baseados em\boutness

O uso da Légica para definir provas para RI foi proposto inicialmente em [43], mostrando que um
modelo l6gico € uma forma geral de muitos outros modelos de RI. A idéia foi posteriormente investi-
gada em [4], onde urframeworkfoi proposto em que diferentes modelos de RI foram teoricamente
representados e formalmente estudadofa@eworkfoi desenvolvido com uma logica, permitindo
gue provas formais sejam realizadas.

O frameworkdefine a relagdaboutnessdenotado pok=, com o objetivo de capturar a infor-
macao sobre outra informacéo para R, isto €, a informacédo de relevancia. Dado dois©bj&tos
a = b significa quea € relevante paré. Axiomas sdo definidos para possivelmente representar as

propriedades dos sistemas de RI. Exemplos dos axiomas incluem:

* Reflexividadeu = a
» Simetria: se: = b, entdob = a
* Transitividade: Se = beb = ¢, entdou |= ¢

Outro meta-modelo l6gico é proposto em [30]. Este trabalho propd&ameworkpara com-
paracao teorica entre modelos de Rl baseado na Teoria da Situacédo. A Teoria da Situacao € estud
relevancia entre documentos ou entre um documento e uma consulta. Os modelos sdo comparados
acordo com alguns axiomas e usando também a propriedade denoatiadtizessjue cada um dos
modelos possui. Como pesquisa futura, [30] propde a definicdo de um conjunto completo de axioma
e realizar uma prova de completude.

No préximo capitulo discutimos o relacionamento de alguns meta-modelos com o meta-modelo

funcional apresentando as vantagens da estrutura funcional.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo discutimos os principais trabalhos relacionados a nossa proposta. Na Secéo 3.1 api
sentamos alguns meta-modelos para RIl. Na Sec¢éo 3.2 discutimos os trabalhos relacionados a com

nacéao de informacdes de evidéncias na Web.

3.1 Meta-Modelos Formais

Os meta-modelos formais na literatura podem ser classificadas como légicos ou algébricos [46]. Aqui
classificamos os meta-modelos formais em: meta-modelos algébricos, meta-modelos baseados ¢
probabilidades e meta-modelos baseados em logica. Os meta-modelos baseados em probabilidac
sdo um tipo de meta-modelo algébrico. O meta-modelo proposto neste trabalho pode ser classificac

como algébrico.

3.1.1 Meta-Modelos Algébricas

Existem muitos trabalhos sobre meta-modelos formais para Rl baseados em consideracdes algébric
Uma caracterizagdo formal dos modelos de RI € apresentado em [1]. Nesta caracteriza¢do, chama
aqui por Caracterizagdo BR-Formal, sdo definidos quatro componentes que um modelo deve ter: visé
l6gica de documentos, visado logica de consultas,frameworkpara modelagem de documentos,
consultas e seus relacionamentos, e uma func&ardeng Este modelo € completo e rico, mas

€ um modelo muito geral e por isso ndo € utilizado na pratica. J& o meta-modelo proposto nest:

33
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trabalho, funcional, também define os componentes que um modelo de Rl deve possuir e € uma
ferramenta para comparar equivaléncia entre modelos. Também é rica e completa, mas com um nivel
de abstracdo menor que o meta-modelo apresentado em [1]. Por exemplo, nosso meta-modelo define
as propriedades para a funcao de similaridadexoking

O artigo [46] faz uma revisdo de alguns métodos formais para sistemas de RI e propde um novo
meta-modelo formal generalizando as definicdes de documentos, consultas, furagdardge con-
junto recuperacdo. Este meta-modelo permite a representacdo dos modelos classicos. Em nossc
meta-modelo, as definicbes de documentos, consultas, fungaolkdeg (similaridade), e conjunto
recuperacao sdo definidos, além de outras definicbes. 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 formalizacdo para comparacao de equivaléncia entre modelos.

Outros meta-modelos formais sé@o propostos por Dominich em [18, 19, 20]. Este autor tem reali-
zado um extenso trabalho na formalizacdo de modelos. Em [18, 19], propd@meworkdefinindo
alguns conceitos para modelagem de qualquer modelo classico de RI. Esses trabalhos definem con-
junto recuperacao, mas ndo definemking O artigo [20] mostra uma definicdo formal de Rl através
da medida de uma relacéo entre documentos e um modelo de usuéario, mas nao apresenta aplicacde

praticas para modelos de RI. O trabalho ndo mostra representacao e nem comparagdo de modelos.

3.1.2 Meta-Modelos Baseados em Probabilidades

Existem alguns trabalhos sobre meta-modelos formafsapueworksgyenéricos baseados em proba-
bilidades para modelos de RI. Esteameworkssdo baseados principalmente em redes bayesianas.

As redes bayesianas, introduzida em [45], fornecem um formalismo grafico para representar in-
dependéncias entre as variaveis de distribuicdo de probabilidade conjunta.

Turtle e Croft [64] propoem o primeiro modelo de rede bayesiana para RI, onde demonstram que
ao estender o modelo basico de rede de inferéncia com representacdes booleanas das consultas d
usuario poderia se obter um bom desempenho na qualidadekiog

Um segundo modelo foi proposto por Ribeiro (Ribeiro-Neto) e Muntz [47], denominado modelo
de redes de crenca para RI, que é derivado de consideracdes probabilisticas. Nesta proposta, a apli-

cacao do modelo de redes de crenca para modelos de RI é realizada. J& o meta-modelo funcional faz
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a aplicacéo de uma linguagem funcional para os modelos de RI.

Os documentos, termos e consultas séao representados no modelo de crenca por variaveis aleator
binarias e o célculo do grau de relevancia € baseado em probabilidades. Além disso, para simplifice
a modelagem, na rede de crencga os termos séo considerados independentes entre si. Por outro la
no meta-modelo funcional, os documentos, termos e consultas sao representados por funcoes, €
calculo do grau de relevancia é dado pela funcéo de similaridade e os termos podem ser modeladt
de forma independente ou né&o.

No modelo de redes de crencga [47], a consulta e o0 documento sdo modelados do mesmo moc
para facilidar a definicdo da estrutura da rede. Ja no meta-modelo funcional, a consulta e o documen
podem ser modelados de modo diferente.

Em [54] é proposto um modelo que representa os trés modelos classicos de RI (vetorial, boolean
e probabilistico), os ciclos de realimentacdo de relevantes e alternativas de similaridade consulte
consulta. Outros modelos de RI existentes também podem ser representados através do modelo
redes de crenca. Neste trabalho, o meta-modelo proposto é capaz de representar além dos mode
classicos, todos 0s modelos que podem ser expressos por um algoritmo.

Outra vantagem do meta-modelo funcional em relacdo as redes de crenca é que 0 conceito ¢
funcdes na comunidade de Ciéncia da Computacdo € mais usado e mais abrangente que o conceito

probabilidades.

3.1.3 Meta-Modelos Baseados em Ldgica

Alguns trabalhos usam Logica para definir um meta-modelo para modelos de RI. O artigo [11] mostra
um resumo de como pesquisas passadas tém combinado o uso de Ldgica e incertezas para formula
de modelos de RI.

O uso da Logica em RI fornece a capacidade para formulacdo de modelos genéricos e torn
possivel o estudo de propriedades desses modelos. Meta-modelos I6gicos para IR sdo estudac
para fornecer uma rica e uniforme representacdo da informacéo e sua semantica. Geralmente, €
um modelo légico as consultas e documentos podem ser representados por formulas l6gicas.
inferéncia é associada com implicacdo loégica: um documento é relevante para a consulta signific

qgue o documento implica na consulta. Somente a Légica ndo € capaz de representar um modelo ¢
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RI, a teoria da incerteza é necesséaria [11].

Existem outros estudos com abordagens logicas sobre meta-modelos em RI. O uso da Ldgica para
formalmente conduzir provas para Rl foi proposto inicialmente em [43]. Na década passada, diversos
meta-modelos tém sido propostos [5, 31, 32]. Meta-Modelos I6gicos podem ser classificados em trés
tipos: baseados na teoria da situacéo, baseados em l6gica modal, e outros tipos [39, 59, 70].

Nosso meta-modelo também permite a formulagdo de modelos genéricos e o estudo das caracte-
risticas desses modelos, porem utiliza outra abordagem: representa os componentes dos modelos ¢

relacdes relevantes em um ambiente funcional.

3.2 Combinando Informacao de Evidéncias para RI

Pesquisas recentes tratam da recuperacao de documentos em maquinas de busca da Web, utilizand
novas fontes de evidéncias para melhorar a qualidadadking O problema de combinar diferentes

fontes de evidéncias em sistemas de RI foi explorada inicialmente no trabalho [51] onde a infor-
macao de referéncias cruzadas era usada para combinar citaces com palavras-chaves em colecoe
compostas por publicagfes cientificas. Contudo, desde a criagcdo da WWW, este assunto tem sido
amplamente estudado por muitos pesquisadores em trabalhos recentes [6, 22, 54, 69].

Existem trabalhos sobre combinacao de partes de evidéncias baseadas em contdiimdks eram
um unico modelo de RI. O artigo [54] utiliza redes de crenca para representar e combinar informacoes
baseadas em conteuddire.

[33] estende 0 modelo proposto em [54] apresentando uma generaliza¢do deste modelo para com-
binar multiplas fontes de evidéncias na rede de crenca. Este trabalho tem por objetivo estudar o
emprego de um modelo de redes bayesianas como uma alternativa para resolver o problema da com-
binacdo de multiplas fontes de evidéncia pargkingde documentos.

Em [55], a combinagdo de conteuddimk no contexto do modelo vetorial é apresentada. O
primeiro passo de algumas definicbes do meta-modelo funcional foi apresentado em [55]. Este tra-
balho tem como seu foco o0 uso de alguns conceitos de redes bayesianas e da estrutura funcional pare
propor um modelo vetorial estendido com informagfedimies. Entretanto, a estrutura funcional

apresentada tem algumas limitacoes e falhas, por exemplo, a propriedade de desigualdade triangular
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da funcdo de similaridade. Dessa forma, o modelo torna-se restrito, pois a funcdo de similaridade
do cosseno ndo possui a propriedade de desigualdade triangular, entdo este modelo ndo obtém a r
resentacdo para modelo classico vetorial. Um outro problema é na definicdo da equivaléncia qu
considera dois modelos equivalentes se os valores de suas fun¢cdes de similaridades sejam iguais, t
nando assim a comparacao restrita. Em nosso trabalho, a estrutura funcional é aperfeicoada com
objetivo de mostrar a estrutura funcional como um meta-modelo para modelos de RI. Aqui, remove-
mos a propriedade da desigualdade triangular, melhoramos o nivel de notagdo adicionando nove
definicBes tais como objetos funcionais, colecdo de referéncia funcional, funcdo de documentos rel
evantes, funcdo de recuperacgao e topoatiking e removemos a definicdo de sobreposicao, pois
nao possui aplicagbes praticas em RI. Além disso, modificamos a definicdo de equivaléncia para cor
siderar a equivaléncia entre dois modelos funcionais se eles sempre produzirem orargsntp
Representamos aqui os modelos classicos no meta-modelo funcional como é mostrado na maior
dos trabalhos sobre meta-modelos e construimos quatro novos modelos de RI: um modelo basea
em distancia equivalente ao modelo classico vetorial; um modelo vetorial para combinar multiplas
evidéncias utilizando a funcao de similaridade noisy-OR do contexto de redes bayesianas; um mo
delo vetorial para combinar multiplas evidéncias utilizando a funcéo de similaridade cosseno; e umr
modelo de redes de crencga para combinar multiplas evidéncias utilizando a similaridade do cossent
Em adicéo, o artigo [55] ndo apresenta um trabalho relacionado a meta-modelos, nem vantagens

motivacGes do meta-modelo funcional como apresentamos nesta dissertacao.

Apresentamos dois estudos de caso utilizando o meta-modelo funcional para combinar evidéncia
no contexto de redes de crenca e no modelo vetorial. No primeiro estudo de caso, usamos 0 mode
proposto em [33] generalizando o operador usado na composi¢cédo dos documentos e projetamos par:
modelo vetorial correspondente. Este modelo projetado usa a mesma semantica do modelo propos
em [55], mas generaliza para multiplas evidéncias. No segundo estudo de caso, usamos 0 mode
vetorial para combinar multiplas evidéncias encontrado no primeiro estudo de caso modificando &
funcéo de similaridade para a similaridade do cosseno e entéo, construimos um modelo de redes (

crenga correspondente através do uso do meta-modelo funcional.

Neste capitulo apresentamos os trabalhos relacionados a estrutura funcional e a sua aplicag:

em modelos que combinam multiplas evidéncias. Nosso trabalho difere dos outros pelos seguinte
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fatores: mostramos uma aplicacdo do meta-modelo funcional para combinacdo genérica de partes
de evidéncias em dois contextos diferentes e de duas formas diferentes. Esta combinacéo pode sel
feita de véarias formas em qualquer contexto de modelagem. Uma ferramenta para ajudar desenvolve-
dores na realizacdo dessa tarefa € o meta-modelo funcional, que unifica modelos. Apresentamos o
meta-modelo funcional no préximo capitulo. Além disso, discutimos a capacidade do meta-modelo

proposto representar, construir, combinar modelos de Rl e comparar modelos similares ou ndo sem

realizar experimentacéo nos dois préximos capitulos.



Capitulo 4

Estrutura Funcional para Rl

Propomos neste trabalho um meta-modelo para RI, chamado Estrutura Funcional para RIl. Esta e
trutura nos permite representar, construir, combinar e comparar modelos de Rl de forma algébric;
sem realizar experimentos. Nosso modelo tem expressividade suficiente para generalizar modelc
de RI. O alto nivel de abstracao desta estrutura facilita a construcdo de modelos e combinacgéo ent
eles. Formalmente definimos os componentes tais como documentos, consultas, fuagénde

ou funcéo de similaridade de um modelo de recuperacéo de informacao.

Nossoframeworkpermite mostrar a no¢ao de equivaléncia entre modelos. A passagem dos mo-
delos para drameworkfuncional facilita a comparacéo entre eles, pois 0s modelos sdo representados
usando a mesma linguagem. Os componentes sao definidos com base em funcdes. Ele general
todos os modelos de RI que podem ser expressos por um algoritmo, pois é baseado em funcdées. E
tdo, o meta-modelo é caracterizado por sua simplicidade e o formalismo através de func¢des pode s

usado para combinar e desenvolver novos modelos.

4.1 Fundamentos da Estrutura Funcional

Apresentamos aqui as definicbes da estrutura funcional. Os fundamentos séo divididos em represe

tacdo e comparacao de modelos.

39
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4.1.1 Representacado de Modelos

Para representar modelos de RI na estrutura funcional, definimos termo funcional, funcéao peso, ob-
jetos funcionais, funcao similaridade entre dois objetos funcionais, casamento entre documentos e
consultas funcionais, funcdo de documentos relevantes, colecédo de referéncia funcional, funcéo de

recuperacao e topo danking

Definicdo 1. Termo Funcional. Um termo funcional € uma funcdo cuja semantica relaciona um

conjunto de termos. Um termo funciorfaé denotado poy (k;, ..., ks), ondek;, ..., ks SAo termos.

Os termos sao palavras-chaves cujo conceito € o0 mesmo dos modelos classicos de RI. Seja
K = {ki,...,k:} um conjunto de termos 2 o conjunto de sub-conjuntos de chamado con-
junto poténcia. Por exemplo, a funcégn : K — 2X é a fungdo sinénima tal que, dado um termo,
retorna o conjunto de sinbnimos de cada termo. A fungagk;) = {k;i, ..., k;s} retorna o conjunto
de sindnimos do termk;.

DadoK, qualquer funcdo cujo dominioke € um termo funcional. Entdo, um termo funcional
€ uma funcao que expressa qualquer relacdo entre os termos, sendo esta uma importante ferrament
para modelagem de problemas em RI.

A funcao peso € um exemplo de termo funcional. Uma funcao peso é uma funcao cujo resultado
€ o0 peso do termo em um documento ou em uma consulta. GSeja{d, ..., d.} uma cole¢do
de documentoX = {k,...,k:} um conjunto de termos d&, e ¢ uma consulta. A funcdo peso
g: K x{CuU{q}} — R étal quey(k;, d;) retorna o peso associado ao pat d;) e g(k;, ¢) retorna
0 peso associado ao p@r;, ¢). Para simplificar, usamos a seguinte notacédo. Heja&k — R uma
fungdo unaria que retorna o peso de um termo no docunagntg(k;) retorna o peso associado ao
par (k;,d;). Analogamente, sejg, : K — R uma fungéo unaria que retorna o peso de um termo
na consultay. g,(k;) retorna o peso associado ao pay, ¢). As fungdes pesg; e g, sdo termos

funcionais.

Definicéo 2. Objetos Funcionais. Um documento funciow € representado por um conjunto
de termos funcionais que relacionam os termos do documgntdJma consulta funcionaf f €
representada por um conjunto de termos funcionais que relacionam termos da canstaje-

tos funcionais sao documentos funciondls)( e consultas funcionaisQ;), denotado porO; =



Estrutura Funcional para R 41

{df1,....dfn,qf1,4f2,--.,qfm}. EStes objetos sdo representados por um conjunto de termos fun-

cionais.

Definicdo 3. Funcdo Similaridade entre dois Objetos Funcionais. Dado um conjunto de objetos
funcionaisO; = {dfi,...,dfn,qf1,qf2,-..,qfn}, asimilaridade € uma fungadd: Oy x Oy — R
tal que A(of;,0f;) € R para cada par(of;,of;), onde{of;,ofi} C Oy, e satisfaz as seguintes

propriedades (ou axiomas):
1. 0 < A(of;,0f;) <1 (normalizagéo)
2. Aofj,of;) = 1 (reflexividade)
3. A(ofj,of;) = A(of;, of;) (simetria)

A funcéo similaridade ou funcédo dankingrelaciona termos funcionais de objetos funcionais.
Note que neste caso a funcéo de similaridade ndo necessariamente representa uma fungao de distar
ou métrica (a propriedade de desigualdade triangular ndo € obrigatoria). O modelo vetorial classico
usando a similaridade do cosseno, por exemplo, ndo satisfaz a propriedade de desigualdade triangul
satisfazendo apenas as propriedades de simetria, reflexividade e normalizacéo.

A propriedade de normalizacao da funcéo similaridade € importante para a combinacao de evi
déncias e combinacao entre modelos, e as propriedades de reflexividade e simetria sdo important
para clusterizagao de documentos. Quando a funcéo de similaridade de um modelo de RI ndo satisf:
uma dessas propriedades, entdo ao representar um modelo na estrutura funcional, devido ao poder
abstracao das fun¢des, podemos realizar algumas modificacfes na funcéo similaridade para satisfa:

as trés propriedades.
Defini¢cdo 4. Modelo Funcional. Um modelo funcional é definido pela tupla
U= (Dy,Q; Ty, A)
» D = conjunto de documentos funciondigfi, . . ., df,.}
* Q; = conjunto finito de consultas funciona§gfi, ..., qfm}

» T; = conjunto de termos funcionais dos documentos e das consultas func{gnais. , g, }
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» A = uma funcéo similaridade, que satifaz as trés propriedades acima, a saber: normalizacéo,

reflexividade e simetria.

onden e m sdo o numero de documentos funcionais e o numero de consultas funcionais da colecéo
de referéncia, respectivamente.

Realizamos duas simplificacées na notacdo do modelo funcional, sem perda do poder de rep-
resentagdo, a saber: o uso de um conjunto unitario de uma consulta funcional e a omisgdo do
Podemos utilizar um conjunto com apenas uma consulta funcional, pois em geral, nos SRIs as con-
sultas sd@d hog onde a pré-computacdo ndo pode ser antecipada. Os termos funcionais podem ser
omitidos da notacéo, pois eles sdo extraidos dos documentos e das consultas funcionais. Entéo, usare
mos a seguinte simplificacdo: um modelo funcional é representado por uma colegédo de documentos
funcionais, um conjunto com apenas uma consulta funcional e uma funcdo de similaridade. Isto é

denotado por

U= {dfr,....dfa}.{af}, D),

ondeA é uma funcao de similaridade sob pares de documentos funcionais ou de um documento

funcional da cole¢éao e uma consulta funcional.

Definicdo 5. Funcdo de documentos relevantes. A funcdo de documentos relevantes ou conjunto
ideal é uma funcéo que dado as consultas funcionais e documentos funcionais retorna os documen-
tos relevantes. Sej2Ps o conjunto poténcia de documentos funcionais. A funcdo de documentos

relevantes é definida pdr: Q; x Dy — 2°7.

Definicéo 6. Colecéo de Referéncia Funcional. A colecéo de referéncia funci@yal¢ formada
por um conjunto de objetos funcionais (consultas funcio@ais {qf1,qf2, .-, qfn} € documentos
funcionaisD; = {df,...,df,}) e pela funcéo de documentos relevantesQ; x Dy — 2°/ ou

conjunto ideal para as consultas funciona@ = (D, Q;, I)

Definicdo 7. Funcdo de Recuperacdo. Sej& o conjunto poténcia dos documentos funcionais.

A funcao de recuperacéo retorna a lista de documentos ordenados (ou ranking) de acordo com a



Estrutura Funcional para R 43

funcéo de similaridadeX) que sao relevantes para a consulta. Esta funcéo é definidapok :

Q; x Dy —»< 287 >,

Definicdo 8. Casamento entre Documentos e Consultas Funcionais. A funcéo similaridddéne
um ranking cuja ordenacédo € decrescente. Skjaum documento funcional €/ uma consulta
funcional. Sejax um nuamero positivo, tal qué < o < 1. Dado um limite inferiorx, 0 casamento
entredf; e ¢ f ocorre seA(qf, df;) > a, ondeA(qf,df;) € uma fungdo similaridade de um modelo

funcional.

Definicdo 9. Topo do Ranking. A funcéo topo do ranking pode ser definida de duas formas. A
primeira utiliza o conceito de casamento entre documentos e consultas funcionais (Definicdo 8) Dadc
um limiar o, a fungéo topo retorna todos os documentos of\def, df;) > «, Vqf,df;;1 < j < N.

Neste caso, a funcio topo do rankifigp,, € tal queTop,: R x < 2P5 >—< 2Ps >,

A segunda forma considera o topo como sendo uma funcao que retorna o conjuntmciementos
funcionais do topo do ranking com maiores valores da funcéo de similaridade. Dado o numero de
documentos que deseja retornar e o ranking definidopaPs >, entéo a funcio retorna o topo do

ranking e é definida pafop,: N x < 20/ >—< 207 >

4.1.2 Comparacao de Modelos

Com a representacdo de modelos de RI na estrutura funcional, podemos verificar a equivaléncia ent
eles. Definimos uma relagdo de comparagéo entre modelos: a relagdo de equivaléncia indicada
sequir.

Definicdo 10. (Equivaléncia entre Modelos Funcionais em Relacdo a uma Consulta). Dois modelos

funcionaisV, = ({dfa1, ..., dfun}, {afa}, Do) €Yy = {dfe1, ..., dfen}, {afp}, A») SBO equivalentes
em relac@o a uma consuligf, se e somente se existe uma funcéo bijetora{df,, ..., dfun} —
{dfp1, ..., dfvn }, tal que sep(df,;) = dfy; € ¢(dfux) = dfyr apresentados na Figura 4.1, entdo as duas

condi¢fes abaixo sao satisfeitas:

1. Aa(qfa dfai) = Aa(qfa dfak) <~ Ab(Qf» dsz) = Ab(qfa dfbk:)

2. Au(qf  dfai) > Aalqf, dfax) < Ap(qf, dfvi) > As(qf, dfir)
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Ve W,

Fig. 4.1: Representacdo do mapeamento entre os modgle¥, da definicdo de equivaléncia

A propriedade 1 garante que se dois documentos funciotgise(df,.) possuem a mesma Si-
milaridade em relacdo a uma consulta funcional para o moéiglentdo os mesmos documentos
representados no modeW, (dfy; e dfy.) também possuem similaridade iguais em relacdo a uma
consulta funcional para o modelg,, ou vice-versa. A propriedade 2 garante que se um documento
funcional (f,;) possui similaridade maior que outro documentif)) para o modeloV,, entdo o
primeiro documentodf,;) representado no modelb,, por df,;, possui similaridade maior que o
segundo documentalf,,) representado no modelb,, por df,.. Isto garante que a ordenacéo do
ranking seja a mesma. Com estas duas propriedades, temos que os mbgdelds, geraram o

mesmoranking.

Definicdo 11. (Equivaléncia entre Modelos Funcionais). Dois modelos funciowais ({df.i, ...,
dfan}s {afa}, Aa )€ Wy = {dfy, ..., dfon}, {afo}, Ap) S0 equivalentes se e soment& sonsulta

funcionalgf € Q;, U Qy,, ¥, equivale a¥, em relagdo a consultaf.

Essas condi¢des garantem que os modejos ¥, sejam equivalentes se e somente se eles geram
o mesmoranking quando aplicados a conjuntos de igual tamanho. Neste caso, dois modelos fun-
cionais sao equivalentes independente de qualquer consulta fungfodal conjunto de consultas
funcionais del, e dev,,.

Representar um modelo na estrutura funcional significa que suas funcdes de similaridade e forma
de representacdo de documentos e consultas sejam traduzidos na linguagem funcional. O objetivo

dessa representacéo € obter o modelo no formalismo da estrutura funcional. A Figura 4.2 mostra um
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: Semantica 1 : : Mesma Linguagem
: : (Sintaxe)

: ESTRUTURA

ESTRUTURA
FUNCIONAL Modelo 1 FUNCIONAL
Modelo 1 | «— | Funcional
SemantlcaZ Equivalentes?
@ ESTRUTURA
| FUNCIONAL Modelo 2
Modelo 2 | «— — | Funcional ESTRUTURA
FUNCIONAL

Fig. 4.2: Esquema geral para comparacgao de equivaléncia entre modelos de RI

esquema da comparagao de equivaléncia entre os modelos. Dois modelos 1 e 2 contendo semar
cas diferentes sao traduzidos através da estrutura funcional para os modelos funcionais 1 e 2, re
pectivamente. Assim, ambos estardo representados em uma mesma linguagem e podemos verific

algebricamente se sédo equivalentes ou néo.

A comparacgdo de equivaléncia entre os modelos € importante para reutilizacdo de cédigo ou es
colha da implementagéo de um modelo e melhor entendimento da seméantica dos modelos. Conform
mostramos na Secao 4.3 existem modelos que mesmo tendo natureza e representacao diferent

guando modelados na estrutura funcional, verifica-se que séo equivalentes.

4.2 Representacao dos Modelos Classicos

Nesta secdo mostramos como 0os modelos classicos [1, 23, 53] sdo representados na estrutura fi
cional. Em um modelo classico, um documento é um registro de dado que inclue uma parte textual

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

O modelo classico vetorial foi apresentado na Sec¢éo 2.1.2. Aqui representamos suas principais ca-

racteristicas e o traduzimos para o meta-modelo funcional.

Modelo Classico Vetorial

No modelo classico vetorial, consultas e documentos séo representados notedipagasional,
ondet é o numero de termos da colecdo. O conjunto respostarankingde documentos construido
por uma operacéao entre 0 vetor documento e o vetor consulta que define o grau de similaridade entre
eles. Uma consulta e um documentd; séo vetores representados go&(wy 4, way, - - ., Wiy) €
d_;- = (w; j,waj,...,w,;), ondew, ; ew,; , S40 pesos associados aos teriyawo documental; e na
consulta g, respectivamente.
O grau de similaridade entre um documetif@ uma consulta no modelo vetorial € uma corre-
lac&do entre os vetore% e ¢, que pode ser calculado através do cosseno entre esses dois vetores. A

férmula da similaridade® definida por:

e ¢
djeq _ Zi:l Wi 5+ Wigq

G ld S w2 x ([T,

simy,(d;, q) (4.1)

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

pela Equacéo (4.1). Deste modo, os documentos mais similares a consulta ficam nortopardp

Modelo Funcional Vetorial

Para representar um modelo na estrutura funcional, € necessario definir um modelo fuihcjoaal

o represente. A representacdo do Modelo Vetorial na estrutura funcional é denotaida pode

‘Pv = <{dfv17 --~7dfvn}7 {va};Av> €,

* df,; = {g;}. Os documentos funcionais s&o conjuntos unarios que contém apenas a fungéo peso

para o documentd;. A funcéog; define o pesav; ; no modelo vetorial. Entég;(k;) = w; j;

* qf, = {g,}. As consultas funcionais séo conjuntos unarios que contém apenas a fungéo peso

da consulta g. No modelo vetorial, a funcéo que define o peso de cada termo na congylta é
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Ent&o,g,(k;) = wi

» A funcéo similaridade é dada por

> 19J(k‘) a(Fi)

\/ZZ 1 95(k \/22 1 9q(k

Note que esta funcéo similaridade satisfaz as propriedades de normalizacéo, reflexividade e sime

Ay (dfvj; qfo) = (4.2)

tria. A propriedade de normalizagéo é valida, pois a fungcdo cosseno entre dois vetores cujas coords
nadas sdo positivas retorna um valor entre 0 @ & (cos(a, 5) < 1). A propriedade reflexividade é

valida, poiscos(a@, @) = 1 e a propriedade da simetria também é valida, peisz, b) = cos(b, @).

4.2.2 Modelo Funcional Booleano

O modelo classico booleano foi apresentado na Secédo 2.1.1. Aqui representamos suas principa

caracteristicas e o traduzimos para o0 meta-modelo funcional.

Modelo Booleano

No Modelo Booleano, documentos séo representados por um conjunto de termos e consultas sé
representados como termos ligados por conectivos OR, AND e/ou NOT. Um peso é associado a cac
par termo document@;, d;) denotado pokw; j;, ondew; ; € {0,1}, w;; = 1 sek; € d; ew;; =0,
caso contrario.

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

mento é considerado relevante ou nao relevante.

Modelo Funcional Booleano

A representac@o do Modelo Booleano na estrutura funcional é denotadg,pmrdeV, = ({dfy1,

dfen}, {afv}, Ap) € um modelo funcional e,

* dfy; = {g;}. Os documentos funcionais séo conjuntos unarios que contém o termo furngional
que representa a fungéo booleana da conjungéo de: termos pertecentes ao datugrents

gagéo dos termos pertecentes ao documéntsto €,g; (ky, . .., k) = Ay, ;=1 ki Avu, ;=0 ki
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Suponha por exemplo, os termos do vocabulartoc, d, tais quew; ; = 0, we ; = 1, w3 ; = 0,

wy; = 1. Neste casqg; = ~a Ab A —c A d.

* qfy = {94}. As consultas funcionais séo conjuntos unarios que contém o termo fungjonal
que retorna funcdo booleana dos termos que compdem a consulta cfasgicasentada na
forma normal disjuntiva (FND). Ondeg,(i) (1 < i < s) € uma fungéo que retornai&sima
expressao conjuntiva da forma normal disjuntivay@es € o nUmero de expressdes conjuntivas
de FNDg). Isto significa que se, b, ¢, d s&o termos do vocabularioge= (—a Ab A d) V ¢,
entdo a representacdo glea forma normal disjuntiva é dada por
gg=(aNbANAAN=Cc)V(caANbANdNC)V (aN=bANdANc)V (maN—-bANdAc)V
(aNOANANC)V (maANbDA=dNC)V (aAN=bA=dNc)V (maN=bAN-dAc)V (aANbA—=dAc)

e as expressdes conjuntivas dadas por

9,(1) = (ma ANbAdA =), g,(2) = (maANbAdAC), g,3) = (aN=bDANAAC), g,(4) =
(maAN=bAdNC), gq(5) = (aANDAANC), g4(6) = (maANbA=dNe), g,(T) = (aA—=bA=dAc),
94(8) = (maN-bA—-dAc)eg,9) =(aNbA—dAc).

* Funcéo similaridade é dada por

1, se dfy; satisfaz;f,
Ay(dfy. qfs) = ’ - (4.3)
0, caso contrario

Ondedf,; satisfazy f, se e somente Sgy;(k1,...,k)} N {g,(1),...,9,(5)} # 0. Note que a fungéo
similaridade satisfaz as propriedades normalizacéo, reflexividade e simetria. A propriedade de nor-
malizac&o € valida, pois a funcédo de similaridade possui apenas valores 0 ou 1. A propriedade de
reflexividade € valida, pois o documento funciosg) satisfaz ele mesmo, ou se\a(dfs;, dfy;) = 1,

e a propriedade de simetria é valida, paigdfs;, ¢fv) = Au(qfe, dfs;)-

4.2.3 Modelo Funcional Probabilistico

O modelo classico probabilistico foi apresentado na Se¢ao 2.1.3. Aqui representamos suas principais

caracteristicas e o traduzimos para 0 meta-modelo funcional.
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Modelo Probabilistico

Documentos e consultas no Modelo Classico Probabilistico sdo representados por um conjunto d
termos. Existe um conjunto de documentos relevantes (conjunto ideal). gses{0,1} ew;, €
{0,1} sé&o associados a cada [ar,d;) e (k;, q), respectivamente. Seja uma estimativa para o

conjunto ideal e-R seu complemento. A funcéo similaridade € definida por
simy(dj, q) = P(R|d;)/P(—R|d;) (4.4)

onde,P(R|d;) é a probabilidade no Modelo Probabilistico do documento ser relevdnte B|d;) €

a probabilidade do documento néo ser relevante.

Através de regras de logaritmo e algebra, temos que:

t
simy(d;, q) = T]Zwi,q X Wi X p (4.5)
i=1
onden € a constante de normalizacép € baseado em estimativas de probabilidades sobre os termos

(veja Secdao 2.1.3 e [1] para maiores detalhes).

Modelo Funcional Probabilistico

A representagdo do Modelo Probabilistico na estrutura funcional € denotado, pondeV¥, =
{dfp1, -, dfpn},{afp}, Ap) € um modelo funcional. O modelo probabilistico pode ser representado

na estrutura funcional por:

* df,; = {g;}. Os documentos funcionais s&o conjuntos unérios que contém a funcéo peso pare

o documental;. A fungéog; define o pesav; ; no modelo probabilistico, ondg(k;) = w; ;;

* qf, = {g4}. As consultas funcionais s&o conjuntos unarios que contém a fun¢éo peso da
consulta g. No modelo funcional probabilistico, a fungéalefine o peso de cada termo na

consulta. Logog, (k;) = w;;
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» Funcéo similaridade é dada por

Ap(dfyinafp) =0 gq(ki) x gj(k;) x p (4.6)

i=1

Neste caso, considerando a constante de normalizacao, a funcéo de similaridade satisfaz as pro-
priedades de normalizacéo, reflexividade e simetria. A constante de normalizé@Z®ser definida
de tal forma que a fungaa retorne um valor entre 0 e D (< A, (df;,qf,) < 1) e que seu
maior valor (1) ocorra quandg,(k;) for igual ag;(k;). Dessa forma, as propriedades de nor-

malizacdo e de reflexividade séo validas. A propriedade de simetria também é verdadeira, pois
Ap(dfyjs afp) = Ap(afp, dfpi)-

4.3 Comparacéo e Construcédo de Modelos usando a Estrutura

Funcional

Nesta se¢cdo, um novo modelo gerado com a utilizac&o da estrutura funcional € discutido. Projetamos
um novo modelo baseado em distancia e comparamos com o modelo vetorial mostrando que eles sao

equivalentes.

4.3.1 Modelo Baseado em Distancia

Propomos neste trabalho um Modelo Baseado em Distancia para recuperacdo de informacao e o
representamos na estrutura funcional. Este modelo é baseado na distavitikaeski[35, 58].

O modelo baseado em distancia é um tipo de modelo espacial. Entdo, de modo similar ao modelo
vetorial, consultas e documentos sdo representados como vetores em um-espagsional, onde
t € o numero de termos da colecdo. O conjunto resposta anking de documentos baseados na
operacéo de distancia entre o ponto que representa o documento normalizado e 0 ponto que represent:
a consulta normalizada como mostrado na Figura 4.3. Esta funcdo de distancia define o grau de
similaridade entre eles.

Uma consulta; e um documentd; séo vetores compostos pelos pesos associados aos termos da
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Fig. 4.3: Representacao do documaﬁte da consultg em um espaco bi-dimensional e seus vetores
normalizados!’ e ¢

consultag e do documentd;, definidos por; ; e w; , que séo 0s pesos associados aos tekos

documental; e na consultg, respectivamente.

Definimos a formula da distancia #Minkowskientre o documentd; e a consultg como ¢ > 1):

Wig (4.7)

t

— W
D) = 1| | s
=1 |4/ Zi:l Wiq 1/ Zi:l wy

Sep = 2, temos que a fungéﬁ(d;-, ¢) € chamada de distandiaiclidianae sep = 1, temos que a

fungéoD(d?-, ¢) € chamada de distancia Manhattan As fun¢des de distancia ou métrica satisfazem
trés propriedades: positividad®(q,d;) > 0), simetria O(¢,d;) = D(d;,q)) e a desigualdade
triangular mostrada abaixo. Note que a distancisloikowskisatisfaz a propriedade de desigualdade

triangular [68]:

e D(q,d;) + D(d;,dy) > D(q,dy) (desigualdade triangular)

Mas esta funcao de distancia ndo satisfaz a propriedade de reflexividade da estrutura funciona

pois a distancia de um vetor com ele mesmo € igual a zlé(d@(d?—) = 0).

A ordenacao da formula de distanciaMekowskié feita de forma crescente, pois quanto mais

préximo a consulta e o documento, menor é a distancia entre eles. Mas a ordenacado da formula c

similaridade é decrescente. Entéo, para definir o modelo baseado em distancia consideramos a ma

distancia entre um documento e uma consulta menos a distanMakewski Apresentamos no
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préximo topico a representacdo do modelo baseado em distancia na estrutura funcional.

4.3.2 Modelo Funcional Baseado em Distancia

Para representar o modelo baseado em distancia na estrutura funcional, definimos um modelo fun-
cionalV,, ondeV, = ({dfa, ..., dfan}, {qfa}, A4). O modelo baseado em distancia pode ser repre-

sentado definindo:

* dfs; = {g;}. Um documento funcional € um conjunto unario que contém a fungéo peso para

o documentad;. A fungdog; define o pesav; ; no modelo baseado em disténcia, isto é,

gj(ki) = Wj j,

* qfa = {9,}. As consultas funcionais s&o conjuntos unarios que contém a fungdo peso para
a consultay. No modelo baseado em distancia, a funcado que define o peso de cada termo na

consulta év; ,. Logo, g, (k;) = w ,;

» A funcéo similaridade é dada por

d (ks) g; (ki)
. Z 9q _ J (4.8)
S gk T gk

O modelo baseado em distancia calcula o grau de similaridade entre um docutenima

Ad(dfdja qfa) \% -

Vi

consultay como o inverso da distancia tinkowskidado pela Férmula (4.7). Consideramos a simi-
laridade como a maior distancia entre um documento e uma consulta menos a dist&finleodeski

Assim, quanto menor a distancia maior sera a similaridade. Os pesos dos termos em um documento
e uma consulta séo positivos e os vetores do documento e da consulta estdo no primeiro quadrante
ou quadrante positivo. Logo, temos que a maior distancia entre um documento e uma consulta ou
entre dois documentos ocorre quando eles estdo ortogonais e é daya padet é o nimero de

termos da colec&o ou nimero de dimensdes no espaco do modelo baseado em distancia/10 valor

é utilizado para normalizar a distancia (Formula 4.7) e obter a similaridade (Férmula 4.8).
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Fig. 4.4: Representacdo dos documem@@se dfk, da consultaqf em um espaco bi-dimensional ,
seus vetores normallzadmgj, dfk eqf’ e a distancia entre eles

As representacdes dos documentos e consultas funcionais do modelo funcional vetorial e do mc
delo funcional baseado em distancia séo similares. Isso ocorre porque 0s modelos possuem 0 mest
meétodo para célculo dos pesos dos documentos e consultas.

Através da transformacao da funcéo de distancia (Eq. 4.7) para a funcéo similaridade do model
baseado em distancia (Eq. 4.8), temos que a Ultima satisfaz as propriedades de normalizacao, refle:
vidade e simetria. A propriedade da normalizacdo para a fungcdo de similaridade é valida, pois con
a adicao da constante de normalizae{%)temos qued < Ay(dfg;, qfs) < 1, visto que a maior dis-
tancia entre um documento e uma consulta ou entre dois documentos é dgda papropriedade
da reflexividade é valida, pois temos que pela disténciMinkowskiD(d;-, d}) = 0, entdo se sub-
stituirmos na Equacéo 4.8, podemos verificar duédf,;, df,;) = 1. E a propriedade de simetria
também e verdadeira, pais;(dfs, ¢fa) = Dalqfa, dfs)-

4.3.3 Equivaléncia entre os Modelos Funcionais que representam o Modelo

Vetorial e 0 Modelo Baseado em Distancia

Comparamos os modelos vetorial e baseado em distancia mostrando que eles sdo equivalentes.
SejamV, = ({dfu1, ..., dfun}, {afo}, Av) €Yy = {dfar, ..., dfan}, {qfa}, Ag) 0S modelos fun-

cionais vetorial e basedo em distancia, respectivamente conforme apresentamos anteriormente.

representagdo de um documento funciatfapara o modelo funcional vetorial é idéntica a represen-

tacdo de um documento funcional para o modelo funcional baseado em distancia. Entao, existe urmr
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fungdo bijetorayp; : {df,1,...,dfon} — {dfa1,-..,dfs:} que mapea um documento dg em V.

Esta fungéo é a fungéo identidade. Mostramos a seguir que para toda coyisaéa; (df,;) = dfy;

e ¢1(df,x) = dfax, €ntdo as duas propriedades de equivaléncia (veja Definicdo 11) sdo satisfeitas.
A Figura 4.4 mostra o documentlf; que representa os documentlfs; e df,;;, € o documento

df, que representa os documenis, e dfy.. A figura também mostra os vetores normalizadlgé,

e cﬁ e o0s vetores e i/, onde|Z’| é a distancia d&linkowskientre a consulta normalizadd e o

documento normalizaddf,; e | /| é a distancia d&linkowskientre a consulta normalizadd e o

documento normalizaddy .

A primeira propriedade para equivaléncia é:

o Ay(qf. dfv;) = Aulaf, dfor) < Aalqf, dfy) = Aalqf, dfar)

(=) SeA,(qf,dfv;) = Ay(af,dfur), entdocos(d) = cos(a), como0® < 6, < 90°, e = a
Isto implica que| 7’| = |
Aalqf, dfar)-

, que € a distancia d&/inkowski. Logo, temos que\,(qf,dfs) =

(<) Se Au(qf,dfy;) = Aulqf,dfa), entdo|z’| = |y|. Logo, § = «. Isto implica que
cos(6) = cos(ar) e temos que\, (qf, df,;) = Ay(qf, dfr)-

A segunda propriedade é:

° Av(Qf7 dfvj) > Av(qfa dka) = Ad(Qf? dfdj) > Ad(Qf? dfdk)

(=) Analogamente, s&,(qf, df,;) > Ay (qf, dfur), entdocos(d) > cos(a) €0 < a (considera-

mos0° < 6, < 90°). Isto implica qug@’| < | 7/|. Entdo, temos qué,(qf, dfs) > Aalqf, dfax)-
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(<) SeAu(qf, dfy) > Aalgf,dfs) é verdadeiro, isto €7'| < |7/|, entdod < «. Isto implica

quecos(f) > cos(w). Logo, temos qué\, (¢ f, df,;) > Ay(qf, dfur)-

Concluimos entdo que os models e ¥, sdo equivalentes. A similaridade calculada usando
a medida do cosseno e a similaridade baseada na métrigindewskipara os modelos geram o

mesmoranking

Neste capitulo apresentamos o0 meta-modelo funcional e suas definicdes para representacao e ca
paracdo de equivaléncia entre modelos de Rl. Também mostramos aplica¢c6es da estrutura funcion
através da representacdo dos modelos classicos na estrutura funcional e da constru¢cao de um mod
baseado em distancia mostrando sua equivaléncia ao modelo classico vetorial. No capitulo seguint
mostramos mais aplicacdes da estrutura funcional em modelos de Rl que combinam mudltiplas evi

déncias no contexto de redes bayesianas e vetorial.
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Capitulo 5

Combinacao de Mdltiplas Evidéncias usando

a Estrutura Funcional

Neste capitulo apresentamos dois estudos de caso do uso da estrutura funcional para o estudo
modelos de RI que combinam multiplas evidéncias. Utilizamos a estrutura funcional para construgac
de novos modelos de RI que combinam multiplas evidéncias no contexto de redes bayesiana e
modelo vetorial. Os modelos de redes bayesianas e vetorial para combinar multiplas evidéncias sé

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 representacéo de redes bayesianas na estrutura funciot
Esta representacao de redes bayesianas para combinar multiplas evidéncias € uma extensao do moc
de redes bayesianas proposto em [33]. A partir do modelo funcional obtido, encontramos o0 modelc
vetorial equivalente. O resultado € a representacdo de redes bayesianas para combinar multipl

evidéncias em um modelo vetorial equivalente.

57
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Fig. 5.1: Modelo de rede de crenca para combinar multiplas fontes de evidéncias

[8)

5.1.1 Modelo de Redes de Crenca para Combinar Multiplas Fontes de Evi-

déncias

O modelo de redes bayesianas discutido na Sec¢éo 2.2.2 pode ser usado para combinar multiplas
fontes de evidéncias, tais como evidéncias baseadas em palavras-chaves associadas com o conteld
dos documentos, o texto do conteuddidks e a informacéo da andlise tileks entre documentos da
colecéo. Isto pode ser obtido através da adicado de novas arestas, nos e probabilidades a rede bayesiar
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 multiplas fontes
de evidéncias. Este modelo € uma extensdo do modelo de redes de crenca proposto em [33]. A
diferenca é que generalizamos o operador usado na composi¢cédo de documentos. Em [33] o operador
€ de disjuncao, aqui ele € genérico e representadopdk Figura 5.1 ilustra esta rede bayesiana
generalizada para combinar multiplas evidéncias.

Na rede bayesiana da Figure 5.1, o@dnodela a consulta do usuario e o conjunto de Kés
modela o conjunto de palavras-chave na colecdo de documentos. Os conjuntosEde nd&,
representam evidéncias modeladas na rede. Os arcos ligando os nésatess documentos em

E4, ..., E, indicam que os termos da consulta induzem crenca aos nés de documentos de acordo com
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a evidéncia representada, por exempiks. Para representar uma nova fonte de evidéscieesta
rede, novos noe; ; séo associados com cada documdnjao conjunto resposta para a consulta
Q. O conjunto de noK é usado para modelar a ocorréncia de termos na cordggise induz valores
de crenga em cada um dos nos dos conjuBios. ., E,. O ndD; representa a combinacéo de todas

as evidéncias modeladas.

O rankingde um documento € calculado como a probabilid&@é|q), como a seguir:

P(d;lq) =) _ P(d;]k) x P(qlk) x P(K) (5.1)
vk

onden € uma constante de normalizacdo. Detalhes da derivagdo dessa expressao podem ser &
contrados na Secdo 2.2 e em [54]. Entretanto, a probabilidade condiélgfysk) agora depende
de multiplas evidéncias combinadas através do operagdqgue pode ser os operadores disjuntivo,

conjuntivo e noisy-OR.

Para o operador disjuntivo, isto é realizado através da equagéo:

P(d;|lk) =1— (1 — P(deyj|k)) x (1 — P(degj|k)) x -+ x (1 — P(dey;|k)) (5.2)

ondeP(de;;|k) € o valor calculado para cada evidénEjgem relagéo ao documenipque denotamos
aqui comoL;;. E;; pode ser, por exemplo, o peso da parte de contetido do docuensdculado
pelo modelo classico vetorial, ou 0 graulueb e autoridadedo documenteal;. E P(q|k) € definido
por:

1, seq =k

P(qlk) = » (5.3)

0, caso contrario
Substituindo cadd’(de;;|k) por E;; em EQq.(5.2), e substituindo as Eq.(5.2) e (5.3) em Eq.(5.1),
definindo a probabilidada priori P(k) como constante e considerando que a constané® influ-

encia no resultado final danking, podemos definir &uncéo similaridadeomo:

sim(dj,q) =1—(1—Ey;)(1 — Eyj)...(1 — Ey) (5.4)
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Observe que qualquer evidénejgode ser ignorada, atribuindg; = 0. Note que esta funcéo de
similaridade n&o satisfaz a propriedade de simetria, 90i$d,, q) # sim(q, d;).
Analogamente, para o operador conjuntivo, temos a multiplicacéo dos valores de cada evidéncia

como mostrado na seguinte funcéo:
sim(dj, q) = Elj X Egj s X Evj (55)

Note que se para qualquer evidéneiaE;; = 0, entdosim(d;,q) = 0, ignorando todos as outras
evidéncias. Por isto 0 operador conjuntivo ndo é muito utilizado na pratica.

A combinacdo no modelo usando os operadores disjuntivo e conjuntivo ndo faz a hipdtiese
sobre a importancia de cada fonte de evidéncia. As probabilidades a serem combinadas dependem
somente das caracteristicas dos algoritmos e dos parametros usados. Entretanto, 0 modelo pode se
modificado para permitir a insercdo de pesos. Isto pode ser realizado utilizando o operador noisy-
OR (maiores detalhes sobre este operador podem ser encontrados em [45]). Entdo, temos a seguinte

equacdao para a funcao de similaridade:
Slm(d],q> =1- (1 — W1 X Elj)(l — WQ X EQ]) RN (1 — WU X Ev]) (56)

ondelV; ... W, séo os pesos atribuidos para cada evidéncia ., e, respectivamente. Estes pesos
podem sem definidos pelo usuario, podem depender ou ndo da consulta ou podem ser automatica-
mente calculados.

Para simplificar nossa notacéao, skjg a fungéo deankingdo modelo vetorial dé&; com relagéo
a consulta)). A informacao fornecida pelo modelo vetorial pode ser incluida como uma evidéncia

fazendoE; = Rj,.

5.1.2 Modelo Funcional de Redes de Crenca para Combinar Mdltiplas Fontes

de Evidéncias

A representacdo do modelo de redes de crenga apresentado anteriormente na estrutura funcional ¢

mostrado aqui. Para representar o modelo de redes de crenca genérico que combina multiplas fontes
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de evidéncias usando o operador disjuntivo na estrutura funcional, definimos o modelo funcional
U,y = {dfngrs s g}, {0fng}s Ang). O modelo bayesiano com mudltiplas evidéncias pode ser

representado na estrutura funcional por:

* dfng, = {ge1; 9e2;s - - - Geu; }» ONAEG.1, (k;) = w;; € @ funcdo peso calculada pelo modelo ve-
torial de cada termo do documentpe g.; ...g.,, Sao funcdes que definem valores para as

evidéncias., . .., e, associadas com o documemtorespectivamente.

* qfng = {Ge1,, Ge2y» - - - Geu, }» ONAeGe1, (ki) = w; , € 0S outros termos funcionais séo definidos

de forma analoga aos documentos funcionais.

» A funcédo similaridade é dada por

Ang(dfngju ang) =1- (1 - Rj,fI)(l - ge2jge2q> cee (1 - gev]-gevq) (57)

ondeR; , é dado pela Equacéo 4.3.

Considerando o operador disjuntivo, representado pela Equacéo 5.4 satisfaz a a propriedade
normalizacéo, considerando que os valores das evidéncias estejam normalizados (. . ., E,; <
1). Mas esta equagéao (Eq.5.4) ndo satisfaz as propriedades de simetriayfidisq) # sim(q,d;)

e da reflexividade, poisim(d;, d;) pode ser diferente de 1.

Analogamente, para o operador conjuntivo, a Equacao 5.5 satisfaz a propriedade de normalizaca
mas as propriedade de simetria e reflexividade n&o séo satisfeitas.

Logo, como a Eq.(5.4) ndo satisfaz as propriedades de simetria e reflexividade, utilizamos &
Eq.(5.7) que sobrepde a Eq.(5.4) atribuindg = ...=g.,, = 1. Note que modificamos a funcao
original de similaridade Eq.(5.4) para Eq.(5.7) visando satisfazer as propriedades necessarias pa
uma funcdo de similaridade na estrutura funcional. Observe que neste caso, temos que 0 ope
ador noisy-OR indroduzido anteriormente é dado pela Eq.(5.6). A fuRgaseatisfaz as trés pro-
priedades como foi mostrado na Secéo 4.2.1. Neste caso, a propriedade de normalizagédo é sat
feita, pois os valores das funcdes que definem os valores das evidéncias sao valores normalizad
(0 < gea;s - - gew; < 1) € @ fungéoR;, tambeém. A propriedade de reflexividade também é valida,

pois seR;; = 1, entdoA,4(df,,,,dfng;) = 1 € a propriedade de simetria também ¢é valida, pois
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Ang(dfng; s Afng) = Dng(afng: dfng;). Entdo, para representar a rede de crenga usando o operador
disjuntivo precisamos modificar a funcédo similaridade para o operador noisy-OR para satisfazer as
propriedades da estrutura funcional.

A alteracéo realizada na funcdo de similaridade pode ser realizada devido ao poder de abstracéo
das funcdes. Isto é importante, por exemplo, para trabalhar com a clusterizacdo de documentos e

neste caso temos que calcular a similaridade entre dois documentos.

5.1.3 Modelo Vetorial para Combinar Multiplas Fontes de Evidéncias

Definimos um modelo vetorial extendido para combinar multiplas evidéncias equivalente a rede
bayesiana anterior. No modelo cléssico vetorial, o conjunto de tefimbs < i < t} formam

os eixos do modelo vetorial. Os documentos e consultas sao representados como vetores no espaco
dj = (w1j, Way, ..., W) €q = (Wig, Wa, - . ., Wy, ), FESPECtivAamente.

Propomos neste trabalho um modelo que combina informacgdes de multiplas fontes de evidéncias
através de uma extensdo do modelo de espago vetorial. Para isso, extendemos o0 espago vetoria
adicionanday — 1 novos eixos, onde — 1 € o numero de novas evidéncias. Figure 5.2 mostra este
modelo vetorial para combinacado de multiplas fontes de evidéncias.

Neste caso, a equacao da funcao de similaridade é:
Sim(dj, Q) =1- (1 — R]q)(l — qu X E2]) R (1 — E2v X Ev]) (58)

ondeR;, € calculado pelo cosseno do modelo vetota), . . ., E,, séo os valores de cada evidéncia
es, ..., e, associado a consuliee £, . . ., £,; s8o os valores de cada evidéngia . . , e, associados
ao documentd;, respectivamente.

A seguir representamos este modelo na estrutura funcional e discutimos suas propriedades.

5.1.4 Modelo Funcional Vetorial para Combinar Multiplas Fontes de Evidén-
cias

Representamos o modelo vetorial para combinar multiplas fontes de evidéncias apresentado ante-

riormente na estrutura funcional. Para representar o modelo genérico vetorial para combinacdo de
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K,
N
Wi, N
E, 54
Ev,j‘ E\lz
.~"E2,j
E, E3J ...............

Fig. 5.2: Modelo genérico vetorial para combinacdo de multiplas fontes de evidéncias

multiplas evidéncias na estrutura funcional, definimos o modelo funcibnad= ({df,,,, ..., dfvg, },
{qfvg}a Avg>1 onde:

* dfug, = {Ge1,s ge2;» - - -+ Gew, }, ONdeger, = w; ; € @ fungéo peso calculada pelo modelo vetorial de
cada termo do document € g..; - . - g.,; S0 funcoes que definem valores para as evidéncias

es, ..., €, associadas com o documemtorespectivamente.

* ¢fog = {Ge1,>Ge2,5 -1 Gev, }, ONAE g1, = w;; € 0S outros termos séo definidos de forma

analoga aos documentos funcionais.

* Funcéo similaridade é dada por

Avg(dfvg‘ja vag) =1- (1 - qu)(l - 962j962q) s (1 - gevljgevq) (59)

Projetamos um modelo vetorial para combinar multiplas fontes de evidéncias equivalente ao mo:
delo de redes de crenca para combinar multiplas evidéncias. Verificamos que os modelos funcionai
correspondentes sdo equivalentes por construcédo. Logo, existe a funcao bijetora idenédasle
duas propriedades de equivaléncia séo satisfeitas, pois possuem a mesma fungao de similaridade.

modelosV,,, e ¥,,, séo equivalentes, e geram o mesmaaking
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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 Rl em uma linguagem funcional. Através dessa
representacdo podemos pensar em outras alternativas de combinacdo de multiplas evidéncias comc
a apresentada nesta sec¢do. A correspondéncia entre a combinagdo de multiplas evidéncias nas rede
bayesianas e no modelo vetorial utiliza a estrutura funcional como um unificador de modelos.

Esta secao apresenta um segundo estudo de caso para combinar multiplas fontes de evidéncias
em um modelo vetorial e determina o modelo de redes de crenca equivalente com a utilizacédo da
estrutura funcional. Propomos uma outra forma de combinar fontes de evidéncias no modelo vetorial.
Representamos este modelo vetorial extendido na estrutura funcional e encontramos o modelo de

redes de crenca equivalente para combinar multiplas evidéncias.

5.2.1 Modelo Vetorial para Combinar Multiplas Fontes de Evidéncias

Podemos combinar multiplas evidéncias no modelo vetorial modificando a funcéo de similaridade.
Outra forma de combinar fontes de evidéncias no modelo vetorial é usar a funcéo de similaridade do
cosseno.

A modelagem vetorial € a mesma apresentada na Sec¢ao 5.1.3. Este modelo também € uma exten-
sdo do modelo vetorial através da adicda de1 novos eixos, onde — 1 € o nimero de novas evi-
déncias. Este modelo vetorial extendido para combinar multiplas evidéncias é apresentado na Figura
5.2. Além dos eixoK, ..., K; que representam os termos do vocabulario ou a evidéncia contetdo
(evidénciaE,), foram inseridos os eixds,, . . ., E, representando as— 1 novas evidéncias.

A funcéo de similaridadé definida por:

t
sim(d;, q) = (X1 Wi - Wig) + EnjBEoq + -+ Eyj B (5.10)

\/(2le wy;) + B3 4+ B % \/(Zle w? )+ E3, + -+ E}

ondew; ; € o peso do termb; no documenta,, w; , € 0 peso do termb; na consulta, Es;, ..., E,;
sdo os valores de cada evidéngia . ., e, associados ao documentpe Ly, . . ., E,, sdo os valores

de cada evidéncie, . . ., ¢, associada a consuliarespectivamente.
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5.2.2 Modelo Vetorial Funcional para Combinar Mdltiplas Fontes de Evidén-
cias

Representamos o modelo vetorial que combina multiplas evidéncias apresentado anteriormente r
estrutura funcional. Para representar o modelo genérico vetorial que combina multiplas fontes de evi
déncias na estrutura funcional definimos o modelo funcidnal= ({df.c,, .., dfve, }» {@foc} Due)-

O modelo vetorial com multiplas fontes de evidéncias pode ser representado na estrutura funcione

por:

* dfve; = {95, 9e2;- - -+ Gev, }» ONdeg;(k;) = w;; € a fung@o que define o peso dos termos no
documento g, .. .g..,, Sdo fungbes que definem valores associados as evidengcias, e,
respectivamente.

* ¢fve = {9g)9e2,>-- - Gev, }» ONde 0s termos funcionais séo definidos de forma analoga aos

documentos funcionais.

» Funcao de similaridade € dada por

(22:1 9gj (kz) : gq(kz)) + 962j952q + -+ genge'uq

Avc(df'ucj' ) vac) =
Vi1 05 (Bi)2) + 92, + -+ 920, X /(i1 90 (k)?) + g2, + - + 620,

(5.11)

Note que esta funcéo similaridade satisfaz as propriedades de normalizacéo, reflexividade e sime
tria. A propriedade de normalizacéo € valida, pois como a funcdo de similaridade é a funcdo cossen
entre dois vetores que contém coordenadas positivas (se encontram no primeiro quadrante), ent
retorna um valor entre 0 e D (< cos(@,b) < 1). A propriedade reflexividade é valida, pois
secos(d,d) = 1, entdoA,.(df..,,df..;) = 1 e a propriedade da simetria também ¢é valida, pois

003(67 g) - COS(E: 6)1 |OgO Avc(dfvc]- y vac) - AUC(QfUca dqu)-

5.2.3 Modelo de Redes de Crenca para Combinar Multiplas Fontes de Evi-
déncias
Desenvolvemos um modelo de redes de crenca para combinar multiplas evidéncias equivalente &

modelo vetorial para combinar multiplas fontes de evidéncias usando a fung¢édo de similaridade dc

cosseno. A rede resultante € mostrada na Figura 5.3.



5.2 Estudo de Caso 2: Do Modelo Vetorial para o Modelo de Redes Bayesianas 66
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Fig. 5.3: Modelo genérico de redes de crenca para combinar multiplas fontes de evidéncias

Neste modelo de redes bayesianasrikingé calculado como:

t
sim(d;, q) = (21 Wi - Wig) + EnjEoq + -+ Eyj B (5.12)

VS w) + B 4+ B2 x (Sl wl ) + B3+ + B2,

A derivacdo desta equacao é realizada de forma similar as apresentadas nas Secbes 2.2.2 e 2.2.3 e e

[54] para Eq.(5.1) fazendo as substituicdes necessarias para modelagem da fungéo cosseno.

5.2.4 Modelo Funcional de Redes de Crenca que Combina Mdultiplas Fontes

de Evidéncias

A representacdo do modelo de redes de crenga apresentado anteriormente na estrutura funcional ¢
mostrado aqui. Para representar o segundo modelo de redes bayesianas com multiplas fontes de
evidéncias na estrutura funcional definimos o modelo funcinal= ({df,c,, .-, dfuc, }> {qfnc},

A,.), onde:

* dfne; = {9, 9e2;,- -+ 9ev; }, ONdeg;(k;) = w;;, € fungdo que define o peso dos termos no
documento €., ...g..; Sao funcbes que definem valores associados as evidencias, e,,

respectivamente.

* ¢fne = {9g:9e2,+-- - Gev, },» ONde 0s termos funcionais séo definidos de forma analoga aos

documentos funcionais.

» Afuncéo de similaridade é dada por
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(Zﬁ:l 9; (kl) : gq(kl)) + ge2;9e2, + -+ GevjGevq

Anc(dfnc_j’qfnc) =
\/(22:1 gj(k’i)z) + 932] +- ggvj X \/(23:1 gq(ki)z) + gfzq +o+ gqu

(5.13)

Propomos um modelo de redes de crenca para combinar multiplas evidéncias equivalente ao mc
delo vetorial para combinar multiplas evidéncias com a funcao de similaridade do cosseno. Podema
verificar que os modelos funcionals,. e V,,. sdo equivalentes pela sua prépria construcao.

Neste capitulo analisamos a combinagdo de mdultiplas evidéncias apresentando aplicacdes do u
da estrutura funcional para combinar multiplas evidéncias nos contextos de redes bayesianas e mode
de espaco vetorial. No primeiro estudo de caso encontramos um modelo vetorial correspondente
um modelo de redes bayesianas extendido e no segundo estudo de caso construimos um modelo
redes bayesianas equivalente ao mesmo modelo vetorial do primeiro estudo de caso modificanc
apenas a funcéo de similaridade para a funcao do cosseno. Através desses estudos podemos verifi
gue a combinacdo de multiplas evidéncias na rede bayesiana de crenca pode ser realizada de var
formas, sendo que cada uma corresponde a uma funcao de similaridade no modelo vetorial. A analis
dessa correspondéncia é feita através da estrutura funcional. Com isso, mostramos que o meta-modk
funcional permite-nos desenvolver novos modelos e ajuda desenvolvedores a modificar esses model

para extendé-los com novas fontes de evidéncias.
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Capitulo 6

Proposta de uma Ferramenta para Avaliacao

de Desempenho de SRI

Neste capitulo apresentamos as idéias iniciais de uma aplicacdo da estrutura funcional para con
paragcdo experimental entre modelos de RI. Trata-se da utilizagdo do meta-modelo funcional par.
construcdo de uma ferramenta para avaliacdo experimental de sistemas de recuperacédo de informn
cao.

Sistemas de recuperacéo de informacgéo tém sido avaliados e comparados experimentalmente
varios anos. Conhecer a eficiéncia de sistemas de recuperacdo de informacéo € importante nao
para os pesquisadores de RI, mas também para quem usa estes sistemas. Pesquisadores e usu
precisam ter maneiras efetivas para saber quao bons sdo os sistemas para uma dada tarefa. Na Se
6.1 apresentamos uma introducao sobre a proposta para construcao de uma ferramenta para avalia
de desempenho entre modelos de RI utilizando os conceitos da estrutura funcional e nas Secdes 6

6.3, 6.4, 6.5 e 6.6 descrevemos 0s componentes da ferramenta.

6.1 Introducéao

A estrutura funcional representa modelos de Rl em uma mesma linguagem: a linguagem funcional
Isto torna préatico a implementagéo de modelos de Rl para comparacao experimental. A idéia é propc

uma ferramenta, baseada nos conceitos da estrutura funcional, como um sistema para avaliacao

69
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- Seméntica 1 | Semantica 2 | Semantica x

.| Modelo 1 Modelo 2 Modelo x
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Fig. 6.1: Representacao grafica da proposta da ferramenta para avaliacdo de desempenho entre mo
delos de RI
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desempenho entre modelos de RI que permita a comparacéao relativa entre modelos de RI através
experimentos.

A Figura 6.1 mostra uma representacdo grafica do funcionamento da ferramenta para avaliaca
de resultados entre modelos de RI. A ferramenta deve possuir uma interface de interacdo com
usuario, permitindo a definicdo dos modelos a serem comparados, a escolha da medida de avaliac
de desempenho e da colegéo de referéncia a ser utilizada. Os componentes da ferramenta incluen
especificacdo dos modelos funcionais a serem comparados , a especificacdo da colecéo de referén
da medida de avalicdo, o processo de recuperacao e o processo de comparacao relativa que aprese

o resultado da comparagao. Descrevemos a seguir os componentes da ferramenta.

6.2 Especificacdo dos Modelos Funcionais

Para calcular @anking um SRI adota um modelo de RI para representar os documentos e as con-
sultas. Na ferramenta, os modelos de Rl devem ser passados para uma linguagem funcional atrav
da estrutura funcional. Ent&o, o primeiro passo para a avaliacao experimental de resultados usandc
ferramenta é a especificagdo dos modelos funcionais a serem comparados.

Um modelo funcional é definido pela tupla

V=(Ds, QT4

D, é o conjunto de documentos funcion§, . . ., df,. }

Q; € o conjunto finito de consultas funciongigfi, . . ., ¢fm}

T, € o conjunto de termos funcionais dos documentos e das consultas fun¢ignais, g, }

A é auma funcao similaridade, que satifaz trés propriedades, a saber: normalizacéo, reflexivi

dade e simetria.

O processo de especificacdo dos modelos funcionais envolve a especificacdo dos document
funcionaisDy, das consultas funcionaf@,, dos termos funcionais para os documentos e consultas
funcionaisT ; e da funcéo de similaridad® que satisfaz as propriedades de normalizagéo, reflexivi-
dade e simetria.

Entdo, um usuério da ferramenta deve definir para cada modelo fundignal , ¥,
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* Nome do modelo
« Definicao das Consultas Funcionaig:

— N,y nimero de termos funcionais para uma consulta

— Termos funcionais para as consultas funcionais: conjunto de fun¢des cuja semantica rela-

ciona os termos de uma consulta
* Definicdo dos Documentos Funcionalls|:

— Ng: ndmero de termos funcionais para um documento

— Termo funcional para os documentos funcionais: conjunto de fun¢des cuja semantica

relaciona os termos de um documento

» A funcéo similaridade\

Os termos funcionais das consultas e documentos funcionais e a fun¢ao similaridade sao especi-
ficadas através de uma linguagem funcional utilizada pela ferramenta.
A ferramenta deve ser capaz de processar o modelo funcional a partir desta especificacdo. Isto

ser& descrito no processo de recuperacao na Secéo 6.5.

6.3 Especificacdo da Colecao de Referéncia

Um sistema de recuperacédo de informacéo pode ser avaliado através de consultas que fazem parte d
uma colecdo de referéncia. Uma colecéo de referéncia é formada por um conjunto de documentos,
um conjunto de consultas e um conjunto de documentos relevantes para cada consulta geralmente
classificados por usuarios especialistas nos temas envolvidos.

Um exemplo de colecao de referéncia é a conhecida colecdo TIPSTER, usada na Text REtrieval
Conference (TREC), descrita em [28]. A TIPSTER € uma colecao de cerca de um milhdo de docu-
mentos, obtidos de varias fontes, tais comall Street JournalNesta cole¢cdo ha um conjunto de
consultas e para cada consulta é fornecido um conjunto ideal de documentos resposta.

O processo de avaliagdo de desempenho ou comparacéo relativa e o processo de recuperagao sa

baseados em uma colecéo de referéncia. A especificacdo da colecao de referéncia envolve a seleca
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de uma colec¢éo pelo usuario da ferramenta, por exemplo: WBBsBEction TREC (Text Retrieval
Conferences CACM (Communications of the ACMCISI (Collection of Institute of Scientific Infor-
mation), CFC (Cystic Fibrosis Collectio)) entre outras cole¢des que podem ser mapeadas no sistema
e a especificagéo do intervalo das consultas a serem tesfédapgr exemplo2..20 significa que
devem ser avaliadas as consultas de numeros 2 a 20.

Uma colecao de referéncia possui um conjunto de arquivos contendo informagdes que especifical
partes dos documentos coletados. A ferramenta deve possuir o caminho de todos os arquivos utiliz:
dos na realizacao dos testes e seus arquivos indexados parametrizado para cada colecao de referér
Cada colecdo mapeada na ferramenta devera possuir estruturas de dados que foram previamente
dexadas, tais como o vocabulario 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 consulte
da colecéo, o arquivo de documentos relevantes para cada consulta [23] e o arduiks gkera as
colecdes que permitem o célculo liteks (hub e autoridade). Descrevemos a seguir algumas dessas

estruturas.

O vocabulario é o conjunto de palavras ou termos distintos que ocorrem nos documentos ds
colecdo. As palavras do vocabulario, geralmente, estdo armazenadas em ordem lexicografica.
arquivo de vocabulario pode ser dividido em dois: o arquivo de indice do vocabulario que contém
um identificador para o termo e o arquivo de dados do vocabulério contendo os termos. O arquivo d
vetor de termos armazena um vetor de termos para cada documento da coleg&o e o arquivo invertic
armazena o inverso do vetor de termos, isto €, armazena uma lista de documentos para cada termo
vocabulario. O arquivo de IDF dos termos contem a frequiéncia inversa de cada termo da colecao e
arquivo de normas contem as normas dos documentos. O calculo da norma e do IDF segue o padr:
descrito na Sec¢éo 2.1.2. O vetor de consultas armazena o vetor de termos para algumas consultas

colecdo e o vetor de respostas armazena a lista de documentos relevantes para cada consulta.

6.4 Especificacdo da Medida de Avaliacao

A especificagdo da medida de avaliacdo é utilizada no processo de comparacao relativa e envolve

selecao da medida de avaliagéo utilizada na comparacéo por parte do usuario da ferramenta. A segL
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Fig. 6.2: Conjuntos para definicdo de precisao e revocacao

descrevemos algumas medidas de avaliac&o utilizadas em recuperacgao de informacéo.

As medidas mais utilizadas para avaliar o desempenho de sistemas de Rl sdo precisdo e revocagac
e foram originalmente propostos por [36]. S&o medidas utilizadas para avaliar a eficacia 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 ndo relevantes [65].

As seguintes definicbes sdo necessarias para se entender esses dois conceitos. A avaliacéo d:
desempenho de SRI é realizada através da comparacao entre conjunto resposta e conjunto ideal. Sej
C' o conjunto de documentos da colegéo. Se@mconjunto de documentos relevantes para uma dada
consulta, identificado por um grupo de especialistd#|@® numero de documentos ef1 SejaA
o conjunto de documentos da resposta retornado pelo sistema delRb @imero de documentos
emA. SejaRa 0 conjunto de documentos relevantes do conjunto respstsultado da intersecéo
entre 0s conjunto& e A, e sejgd Ra| 0 nUmero de documentos no conjurite. A Figura 6.2 ilustra

esses conceitos e seus relacionamentos.

6.4.1 Precisao

Precisdo é a fracdo de documentos recuperados que sao relevantes [1], ou seja, € uma medida d:

capacidade do sistema de recuperar somente documentos relevantes. E calculada pela formula:

Precisao = fia (6.1)

|R|
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6.4.2 Revocacao

Revocacéo é a fracdo de documentos relevantes que foram recuperados [1], ou seja, € uma medida

capacidade do sistema de recuperar todos os documentos relevantes. E calculada pela férmula:

Ra
Revocacao = — (6.2)
A

6.4.3 Precisao nos X primeiros

A medida de precisdo nos X primeiros € a precisao na posicao pdrdang A idéia de realizar
a avaliacdo com base nesta medida visa focar a avaliacdo nos documentos efetivamente observac

pelo usuério [57].

6.4.4 Precisao-R

Precisdo-R é a medida que calcula a precisdo na posicdorBnéimg onde R é o tamanho do

conjunto ideal.

6.4.5 Medida-E

A medida-E utiliza uma medida que combina as medidas de precisédo e revocagao [65], dada pel
equacdao a seguir. A vantagem do uso da Medida-E é que ela permite dar énfase na preciséo ou |

revocacao.

1+
E] = 1 — 2 N
(% /Revocacao; + 1/ Precisao;

(6.3)

E; é a medida-E na posi¢dodo ranking Quanto maior o valor d& maior o interesse em
precisao.

As opcbes de medidas de avaliacdo para selecao na ferramenta seriam, por exemplo, Precis
e Revocacéo, Precisdo nos X primeiros, Precisdo-R e Medida-E. Se a opcéo selecionada fosse P

cisao nos X primeiros, entdo o usuario devera especificar o nimero X que representa o nimero dc
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primeiros documentos retornados. Se a opcéao selecionada fosse Medida-E, entdo o usuario devera

especificar o valor da constantejue define a relativa importancia de preciséo e revocagao.

A decisédo de quais medidas utilizar em uma avaliacdo depende da aplicacao e ha discussdes sobre

a confiabilidade de tais medidas [62].

6.5 Processo de Recuperacao

O processo de recuperacao da ferramenta pode ser dividido em 3 etapas: o0 processo de indexacao,

interpretacdo dos modelos funcionais e a geracao@osings.

O processo de indexacao envolve a criacao de estruturas de dados associados a parte textual do
documentos através da analise do conteudo dos documentos e traduzidos em termos de uma lin-
guagem de indexagdao, tais como, as estruturas de arranjos de sufixos e arquivos invertidos [23]. Estas
estruturas podem conter dados sobre caracteristicas dos termos na colecdo de documentos, tais com
a frequiéncia de cada termo em um documento. Os indices sdo construidos para cada colecao de do
cumentos e sdo usados para acelerar a tarefa de recuperacao. A representacao gerada no processo
indexacao identifica o documento e define seus pontos de acesso para a recuperacao dos documento:

A geracdo dosankings utiliza essas estruturas de dados geradas no processo de indexacao.

A ferramenta deve ser capaz de interpretar os modelos funcionais, por exemplo, através de uma

andlise sintatica e léxica da especificacdo dos modelos funcionais na linguagem funcional.

A terceira etapa do processo de recuperacdo € a geracao das listas de documentos recuperado
ourankings 1,...,x para cada modelo funcional especificallg. . ., ¥,, respectivamente, e para
as consultas mapeadas na colecao de referéncia. O processo de recuperacdo utiliza a funcao de
similaridade (\) especificada para cada modelo funcional para realizar a geracaadas.gs.
Entdo, osrankings sé@o classificados em ordem decrescente de acordo com o grau de similaridade

entre os documentos funcionais e as consulta funcionais.

Assim, a ferramenta processa 0s modelos que estao especificados atravées da linguagem funcional
da estrutura funcional e realiza o processo de busca ou geracaedasgs para os modelos fun-

cionais utilizando as estrutura de dados geradas no processo de indexacao.
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6.6 Processo de Comparacao Relativa ou Avaliagcdo de Resulta-
dos

A avaliacdo de desempenho de SRI é realizada através da comparacéo entre conjuntonesposia (
e conjunto ideal. Um SRI classifica os documentos recuperados para cada consulta, de acordo co
uma ordem de relevancia. Avalia-se o SRI através da comparacaados.gs gerados por este
sistema e o0 conjunto ideal de respostas. Para isso, 0 conjunto de respostas retornado pelo SRI
examinado e comparado com o conjunto ideal através das medidas de avaliacéo.

A comparacao entre os modelgs, . .., ¥, com relacdo a qualidade é descrita a seguir. Dados 0s
parametros informados pelo usuério, a ferramenta gerat@néggspara cada modeld,, ..., ¥,
no processo de recuperacdo. Apos a geracaocanhiings o processo de comparacao deve realizar o
calculo da medida de avaliacéo selecionada pelo usuario baseadohdsgs € no conjunto ideal
das respostas que estdo armazenados na colegcao de referéncia. Finalmente, o resultado da comp

¢cao deve ser apresentado para o usuario para analise dos resultados obtidos.

Neste capitulo apresentamos as idéias de desenvolvimento de uma ferramenta genérica, para av:
acao de resultados de sistemas de recuperacao de informacao utilizando alguns conceitos do me

modelo funcional.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusodes

A estrutura funcional define um nivel de abstracdo e fornece uma poderosa ferramenta para represe
tar, comparar, combinar e construir modelos de RI. O nivel de abstracao é maior que os modelos d
RI tradicionais e menor que outros meta-modelos genéricos como Caracterizacdo BR-Formal. Iss
permite trabalhar com aplicacdes tedricas e praticas, tornando-o pratico no sentido de implementacs?
e nao tao genérico. A estrutura funcional permite a andlise de diferentes modelos usando diferente
semanticas de modelagem. Egtaneworké uma simples, poderosa e flexivel ferramenta de mode-
lagem para RI.

Além disso, estédrameworké um meta-modelo para modelos de Rl e oferece um poder de ex-
pressividade para representacdo de modelos. A representacdo funcional € importante para estuc
caracteristicas e propriedades dos modelos de Rahrleworkpode ser usado para generalizar todos
os modelos de RI que podem ser expressos por um algoritmo, pois ele é baseado em fung¢des. Un
de nossas contribuicdes é a proposta de um meta-modelo capaz de formular novos modelos e permi
a combinac&o de modelos usando funcoes.

Outra vantagem é a proposta de uma metodologia para realizar a comparagéao entre modelos ¢
RI sem a necessidade de realizar experimentos. Podemos comparar modelos através da formalizac
do conceito de equivaléncia entre modelos. A comparacdo entre modelos é importante devido &

seguintes razdes: para um melhor entendimento do relacionamento entre os modelos comparadc
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para reutilizacdo de codigo ou implementacdo de um modelo e para um melhor entendimento da
semantica de similaridade. Neste trabalho, construimos modelos equivalentes a outros modelos, mas
modelos existentes podem ser comparados usando nosso meta-modelo.

Como visto na literatura, a combinacdo de evidéncias pode melhorar a qualidaaiekohgy
Apresentamos dois estudos de caso usando a modelagem bayesiana e vetorial para combinacao d
multiplas fontes de evidéncias, mas outras abordagens podem ser usadas. Outra contribuicdo de
nosso trabalho € a proposta do uso da estrutura funcional como unificador de modelos de RI e a apli-
cacao dessa estrutura para combinar fontes de evidéncias. A estrutura funcional pode ser usada par:
combinacdo de multiplas evidéncias de varios modelos e ajudar no desenvolvimento de novos mode-
los e combinéa-los, sendo a modelagem de evidéncias usando fun¢des mais comum que a modelagern
de evidéncias usando probabilidades.

Também apresentamos as idéias de desenvolvimento de uma ferramenta para comparacao expe
rimental entre modelos de Rl baseada nos conceitos da estrutura funcional. Esta ferramenta é uma
ferramenta genérica que auxilia pesquisadores e usuarios de sistemas de recuperacdo de informaca

na avaliacdo da qualidade de modelos de RI.

7.2 Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros incluem os seguintes tépicos:

A comparacdo entre outros modelos de RI e o0 estudo de novos modelos que sejam equiva-
lentes aos modelos existentes, porém mais simples e de facil implementagdo que os modelos

existentes.

O desenvolvimento de outros modelos para combinar multiplas fontes de evidéncias usando

outras semanticas de modelagem.

O novo modelo baseado em distancia pode ser usado para clusterizacdo de documentos e no

contexto de aplicagbes de alta dimensdes.

Uma interessante area de pesquisa seria estudar outras caracteristicas dos modelos, por exem

plo, definir algumas das propriedades que os modelos devem ter para que eles possuam maior
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precisdo ou revocacao que outros (comparacao relativa ou algébrica).
* A implementacéo da ferramenta proposta nesta dissertacao.

» Arealizacéo de experimentos para verificar qual dos modelos dos estudos de caso apresentad

neste trabalho possui melhor qualidade.
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