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RESUMO

O número de informações eletrônicas disponíveis para acesso nas 

bibliotecas digitais e na Web vem crescendo em ritmo acelerado. Em decorrência 

disto, a tarefa de encontrar informação útil torna-se difícil. Melhorar essa situação 

requer avanços no projeto e implementação de sistemas de recuperação de 

informação, dentre elas, algoritmos de ranking. O Modelo Vctorial é uma 

abordagem que vem sendo utilizada ao longo dos anos para prover tal ordenação. 

Neste modelo, cada termo do índice corresponde a um vetor, e esses vetores, em 

conjunto, geram a base do espaço vetorial de interesse. Nesta base, os vetores são 

ortogonais entre si, indicando que os respectivos termos são mutuamente 

independentes. Entretanto, esta é uma simplificação que não corresponde à 

realidade. Diante desse cenário, apresentamos, neste trabalho, uma extensão ao 

Modelo Vetorial para contemplar a correlação entre os termos. No modelo 

proposto, os vetores de termos, originalmente ortogonais, são rotados no espaço 

refletindo geometricamente a semântica de dependência entre os termos. Essa 

rotação pode ser feita com base em técnicas que resultem em informações sobre o 

relacionamento entre termos da coleção. Propomos as técnicas regras de associação 

e a geração de termos lexicograficamente semelhantes. A geração de regras de 

associação é uma conhecida técnica da mineração de dados. Ela é utilizada na 

recuperação de informação para encontrar conjuntos de termos que co-ocorrem na 

coleção de documentos. A técnica de obtenção de termos lexicograficamente 

semelhantes é uma estratégia semelhante à extração de radicais. A eficácia de 

recuperação do modelo proposto é avaliada para as duas técnicas, empregando as 

medidas de Precisão e Revocação. Os resultados mostram que há um aumento na 

efetividade de recuperação do modelo proposto em comparação ao Modelo 

Vetorial clássico para todas as coleções de referência avaliadas, obtendo um ganho 

de até 31% na média da precisão.



ABSTRACT

The number of available electronic Information for access in digital 

libraries and Web is growing fast. An immediate consequence is that lhe task of 

finding useful information becomes difficult. Improving upon this situation requires 

progresses in the project and implemenlation of information retrieval systems, among 

them, ranking algorithms. The Vector Space Model is an approach, which has been 

used along the years to provide such ranking. In this model, each index term 

corresponds to a vector, and these vectors, together, generatc the basis of the vector 

space of interest. In this basis, the vectors are pairwaise orthogonal, indicating that 

the corresponding terms are mutually independent. However, this simplification does 

not correspond to the reality. Then, we present, in this work, an extension to the 

Vector Model to take into account the correlation between terms. In the proposed 

model, term vectors, originally orthogonal, are rotated in space geometrically 

reflecting the dependence semantics among terms. This rotation is done with any 

technique that generates information on the relationship among terms of the 

collection. We propose two techniques, named, association rules and the generation 

of terms lexicographically similar. The generation of association rules is a known 

data mining technique. It is used in the information retrieval to fínd sets of terms that 

co-occur in documents collection. The technique of obtaining terms lexicographically 

similar creatures is a strategy similar to the extraction of radicais. The retrieval 

effectiveness of the proposed model is evaluated for the two techniques using the 

measures of precision and recall. The results shows that our model improves in 

average precision, relative to the standard Vector Model, for all collections evaluated, 

leading to a gain up to 31%.
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1
INTRODUÇÃO

O número de informações eletrônicas disponíveis vem crescendo em ritmo 

acelerado desde o surgimento da Web em meados dos anos 1980 [40] e do crescente 

avanço na moderna tecnologia computacional. Três fatores contribuíram 

decisivamente para esse processo. Primeiro, o baixo custo para ter acesso a várias 

fontes de informação. Segundo, os avanços em todo tipo de comunicação digital 

possibilitaram grande acesso às redes. Isto resulta que a fonte de informação está 

disponível mesmo se localizada em lugares distantes, e o acesso pode ser feito de 

forma rápida. Terceiro, a liberdade em compartilhar qualquer tipo de informação que 

alguém julgue interessante contribui fortemente para a popularidade da Web.

A dinâmica, a abundância e a heterogeneidade das informações que compõem 

a Web e as modernas bibliotecas digitais trazem consigo novos desafios relacionados à 

obtenção dessas informações. A tarefa de encontrar documentos relevantes, entre os 

disponíveis, quase sempre, é entediante e difícil.

Diante desse cenário, surgiram alternativas para auxiliar o usuário a encontrar 

informações relevantes em grandes repositórios de informações, dentre elas, podemos 

citar os sistemas de recuperação de informação para a Web, também chamados de 

engenhos de busca.

Este capítulo descreve o contexto no qual este trabalho está inserido, 

apresentando a motivação e o problema a serem tratados. Em seguida, serão discutidos 

o objetivo do trabalho, os trabalhos relacionados e a organização dos capítulos 

seguintes.
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1.1 Descrição do Problema

Sistemas de recuperação de informação tradicionais, usualmente, adotam 

índices de termos para indexar e recuperar documentos [5]. Em um senso restrito, um 

termo é uma palavra-chave que contém algum significado próprio (geralmente um 

substantivo). De uma forma mais geral, um termo é simplesmente qualquer palavra 

que aparece no texto de um documento da coleção. Recuperações baseadas em 

palavras-chave são simples, porém geram questionamentos relativos à tarefa de 

recuperação de informação. Por exemplo, recuperações usando palavras-chave adotam 

como principal fundamento a idéia de que a semântica dos documentos e a 

necessidade de informação do usuário podem ser naturalmente expressas por 

conjuntos de palavras-chave. Claramente, isto é uma considerável simplificação do 

problema, uma vez que grande parte da semântica cm um documento ou consulta do 

usuário é perdida quando seu texto é substituído por um conjunto de palavras. Além 

disso, o casamento entre cada documento e a consulta do usuário é feito nesse espaço 

impreciso de palavras-chave. Assim, não é surpresa que, em reposta a uma consulta 

do usuário expressa como um conjunto de palavras-chave, encontremos documentos 

recuperados irrelevantes para o usuário.

Um documento pode ou não ser relevante para uma consulta do usuário, 

dependendo de muitas variáveis referentes ao documento (o assunto, a organização, a 

clareza etc), assim como outras inúmeras características relacionadas ao usuário (o 

motivo da procura, conhecimento prévio, o usuário saber ou não o que quer etc). Visto 

que relevância depende, de uma maneira complexa, de vários fatores, é reconhecido 

que um sistema de recuperação de informação não consegue precisamente selecionar 

somente documentos relevantes. Então, é sugerido que um sistema de recuperação 

disponha os documentos em ordem de relevância potencial para a consulta do usuário 

[38].

Uma abordagem que vem sendo utilizada, ao longo dos anos, para prover tal 

ordenação, delineia documentos e consultas como vetores, sendo denominado Modelo 

Velorial [27, 29, 30]. As palavras-chave utilizadas para descrever o conteúdo dos 

documentos ou consultas correspondem aos vários elementos dos vetores. Nesse 
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modelo, se o vocabulário indexado consiste de n palavras-chave distintas, cada 

documento é um vetor w-dimensional, no qual o Z-ésimo elemento representa a 

importância da Z-ésima palavra-chave para o documento em questão. Quando uma 

consulta é apresentada, o sistema formula o vetor da consulta e faz o casamento com 

os documentos, baseado em um método de determinação da similaridade entre vetores.

No Modelo Vetorial, cada termo do índice corresponde a um vetor, e estes 

vetores, em conjunto, geram o espaço vetorial de interesse. O efeito disso é que 

qualquer documento da coleção pode ser expresso como uma combinação linear 

desses vetores de termos. Similarmente, quando uma consulta c apresentada, um vetor 

também é construído com base em vetores de termos.

Os vetores de termos que geram o espaço vetorial de interesse são ortogonais 

entre si, porque não é conhecida a priori a correlação entre estes vetores. Isto significa 

que os termos da coleção são igualmente independentes uns dos outros. Nessa 

representação, as palavras “rede” e “computadores”, por exemplo, não têm conexão. 

Da mesma forma, as palavras “algoritmo” e “algoritmos” não têm relação entre si. Os 

termos são independentes lingüística e estatisticamente. Independência estatística 

indica que a ocorrência de um termo não está relacionada com a ocorrência de outro. 

Independência lingüística significa que a interpretação de üm termo não afeta a 

interpretação de outro.

Dessa forma, para o usuário obter documentos relevantes recuperados, em um 

sistema de recuperação de informação que utiliza o Modelo Vetorial clássico, em 

geral, é recomendado especificar uma consulta longa, contendo várias palavras que 

expressem a sua necessidade. Esse modelo retorna somente documentos que 

contenham pelo menos uma das palavras especificadas na consulta.

1.2 Trabalho Proposto

Tendo como motivação o cenário descrito anteriormente, o principal objetivo 

deste trabalho é adicionar informações de dependência entre os termos da coleção no 

Modelo Vetorial. Algumas iniciativas que acrescentam dependência entre termos já 



foram apresentadas na literatura e são descritos na seção 1.3. As mudanças no modelo 

têm como principal objetivo não comprometer a simplicidade do modelo vetorial 

original.

No Modelo Vetorial clássico, os termos da coleção são representados por 

vetores de termos ortogonais entre si, assumindo que os termos não possuem qualquer 

relação entre si. O algoritmo proposto neste trabalho tem como principal fundamento a 

rotação dos vetores de termos no espaço, de forma que suas representações reflitam a 

dependência entre os termos.

Todos os vetores de termos que possuem algum tipo de dependência com um 

ou mais termos são rotados no espaço. Após todas as rotações, os vetores de termos 

não são necessariamente ortogonais entre si. No conjunto de vetores resultantes, a 

proximidade entre os vetores está relacionada com o grau de dependência entre os 

respectivos termos. Quanto mais próximos os vetores de termos, maior dependência 

observada entre si.

A principal conseqiiência dessa rotação dos vetores de termos, no cálculo da 

similaridade entre a consulta e os documentos, é a expansão automática da consulta. A 

consulta é expandida com termos relacionados aos seus termos originais. Além disso, 

documentos que possuem os termos da consulta mais os termos relacionados a eles 

ocupam uma posição no ranking acima dos documentos que possuem apenas os 

termos da consulta.

Duas abordagens para a definição de dependência entre os termos são 

mostradas: as regras de associação e os termos lexicograficamcnte semelhantes. Estas 

duas abordagens são aplicadas ao algoritmo proposto c implementadas para suas 

validações.

1.3 Trabalhos Relacionados

Várias abordagens para a incorporação de dependência entre os termos já 

foram apresentadas na literatura, especialmente utilizando a co-ocorrência de termos
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na coleção de documentos. Destacamos algumas delas e detalhamos aqui os trabalhos 

que mais se aproximam do proposto nesta dissertação.

A expansão da consulta no Modelo Vetorial é sugerida em várias propostas, 

dentre elas, [11,20,22,34]. Em [34], Voorhees examinou a utilidade da expansão de 

consulta léxica na coleção TREC. Todos os termos da consulta foram expandidos 

empregando um thesaurus léxico. Voorhees obteve ganho considerável de efetividade 

apenas no uso de consultas curtas. Mandala et al. [20] analisaram as características de 

diferentes tipos de thesaurus e propuseram um método para combiná-los e expandir 

consultas. Em [11], Nie e Jin, empregaram o operador lógico OR para conectar termos 

de expansão com os termos originais da consulta. Outra técnica para expansão de 

consultas é a utilização de feedback do usuário, como fizeram Buckley et al. [22].

Em [7], Becker e Kuropka expõem um modelo de recuperação de informação 

para a comparação de documentos que representa tópicos, termos e documentos como 

vetores. A base do espaço é formada por um conjunto de vetores de tópicos ortogonais 

entre si. Os termos são representados nesse espaço de tópicos de forma que a 

proximidade entre eles reflita a correlação entre os termos. Além disso, vetores de 

termos apontam para a mesma direção dos tópicos nos quais estão relacionados. Cada 

termo tem um peso associado, que representa sua ligação com um tópico geral. O 

ângulo entre os vetores de termos e o peso do termo é calculado utilizando 

informações sobre a coleção. Por exemplo, é citado, em [7], que dada uma lista de 

radicais dos termos da coleção, o ângulo entre dois termos que tenham o mesmo 

radical deve ser zero grau, e o peso do termo é I. Por outro lado, se há uma lista de 

stop-words, o ângulo entre uma stop-word e qualquer outro termo deve ser de noventa 

graus e o peso 0. Este modelo é flexível no sentido da especificação da similaridade 

entre os termos, porém exige muitas informações sobre a coleção de termos na 

construção dos vetores. Em [7], não são apresentadas as formas de obtenção dos 

vetores tópicos e nem os resultados relacionados à eficácia de recuperação.

O modelo proposto neste trabalho difere do apresentado em [7] nos aspectos 

descritos a seguir. Em nossa abordagem, a base do espaço vetorial é formada por 

vetores de termos e não de tópicos. Utilizamos a definição de peso dos termos tf-idf. 

Além disso, em [7] não é apresentado um método automático de obtenção da
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correlação entre os termos incorporando essas informações no modelo como é feito no 

trabalho aqui exposto.

Um trabalho semelhante ao proposto aqui foi realizado por Possas et al. ern 

[23,24,25]. Uma extensão ao Modelo Vetorial clássico foi sugerida considerando a 

correlação entre os termos, obtida empregando regras de associação. Em [25], é 

apresentado um novo modelo, denominado set-based model, para calcular pesos dos 

termos baseado na teoria de conjuntos e ordenar documentos. Para o cálculo desses 

pesos, a teoria das regras de associação é utilizada. A partir do vocabulário da coleção, 

são gerados os closed lermsets definidos em [42], que são conjuntos de termos que 

ocorrem simultaneamente na coleção de documentos. Estes lermsets substituem os 

vetores de termos e formam a base do espaço vetorial, permitindo a representação de 

documentos e consultas como combinações lineares de seus vetores. A métrica para o 

cálculo da similaridade é o produto interno normalizado entre os vetores de 

documentos e consultas, a mesma utilizada no Modelo Vetorial clássico. Ao 

representar vetores de documentos e consultas usando o conjunto de lermsets, o 

modelo privilegia documentos que contenham maior número de lermsets da consulta, 

ou seja, documentos em que a co-ocorrência entre os termos da consulta seja alta. A 

proposta apresentada pelos autores em [24] é semelhante à descrita, sendo que a 

principal diferença consiste no uso de lermsets frequentes e não closed lermsets. Já em 

[23], uma extensão ao set-based model é proposta valendo-se de informações sobre 

proximidade entre os termos da consulta nos documentos.

O trabalho descrito acima é semelhante ao apresentado nesta pesquisa, porque 

ambos utilizam as regras de associações para modificar o Modelo Vetorial clássico. 

Entretanto, os dois modelos diferem em alguns aspectos. Em [25], os lermsets são 

gerados e formam a base do espaço, enquanto no modelo aqui proposto, os lermsets 

são gerados para aproximar os vetores de termos que continuam a formar a base do 

espaço. Além disso, ao representar o vetor de consultas na nova base, é feita a 

expansão automática da consulta com termos relacionados aos termos da consulta, o 

que não ocorre em [25].

O Modelo Vetorial Generalizado (MVG) é uma outra abordagem de 

Modelagem Vetorial, que contempla a correlação entre termos [38,39]. Nesse modelo, 
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assim como no exposto aqui, os vetores de termos são modificados com o objetivo de 

refletir a dependência entre os termos da coleção. No MVG, os termos podem ser não- 

ortogonais e são representados por componentes denominados minlermos. Os 

minlermos são vetores, com pesos binários, que indicam todas as possibilidades de co- 

ocorrência de termos em documentos. A base para o MVG é formada por um conjunto 

de 2' (/ é o número de termos distintos da coleção) vetores de mintermos. Os vetores Iq 

são determinados utilizando os vetores de mintermos e a frequência do termo no 

documento. Assim, k, e 912'. Os vetores de documentos e consultas e a similaridade 

entre ambos são obtidos empregando os mesmos cálculos do Modelo Vetorial 

clássico. O modelo é detalhado na seção 2.3.2. O MVG é estendido em [37] para lidar 

com situações em que a consulta é especificada utilizando expressões booleanas.

O modelo aqui proposto tem algumas semelhanças com o MVG. Ambos 

modificam o Modelo Vetorial clássico para contemplar a dependência entre termos e 

fazem expansão automática da consulta. Ao considerar, nesse modelo, a técnica de 

dependência entre termos regras de associaçao, os dois modelos fazem uso de 

informações de co-ocorrência dos termos nos documentos da coleção. Porém, no 

MVG, para calcular a co-ocorrência, é utilizada a freqüência enquanto no modelo 

apresentado aqui, além da freqüência é usada a confiança da regra de associação, que 

indica a certeza da regra descoberta. Enquanto o modelo proposto permite ajustar os 

parâmetros de aproximação entre os vetores de termos, no MVG, não há esta 

flexibilidade.
Neste trabalho, a incorporação das associações entre os termos é clara, porque 

é feita caso a caso, ou seja, termo a termo, alterando a base do espaço vetorial. Já no 

MVG, todas as associações entre termos são adicionados ao modelo, a incoporporação 

é feita de forma generalizada, sem ajustes. Além disso, neste último, a dimensão dos 

vetores de termos é exponencial, depende do número de termos da coleção, elevando o 

custo computacional.

1.4 Organização da Dissertação
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Esta dissertação está organizada da seguinte maneira:

O Capítulo 2 mostra os principais conceitos relacionados aos sistemas de 

recuperação de informação, a saber: técnicas de representação dos dados, os modelos 

clássicos e os principais métodos de avaliação dos sistemas.

O Capítulo 3 expõe as regras de associação como ferramenta para a mineração 

de termos que co-ocorrem na coleção de documentos, bem como o algoritmo para a 

geração dessas regras.

No Capítulo 4, apresentamos a metodologia proposta para contemplar a 

dependência entre os termos no Modelo Vetorial. Descrevemos também duas técnicas 

de geração de dependência entre os termos de uma coleção de documentos: as regras 

de associação e os termos semelhantes lexicograficamente.

No Capítulo 5, mostramos e discutimos os resultados da execução dos métodos 

aqui propostos, bem como do Modelo Vetorial clássico.

Finalmente, o Capítulo 6 conclui o trabalho e aponta direções futuras.
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2
FUNDAMENTOS DE 
RECUPERAÇÃO DE INFORMAÇÃO

A primeira solução sistemática para o problema de recuperação de informação 

em uma grande coleção de dados foi desenvolvida há cerca de 4000 anos, por 

bibliotecários, que passaram a organizar os livros catalogando-os por autor e título 

[40]. A solução seguinte surgiu no século XVI, com a construção dos índices. Os 

índices correspondiam a listas de palavras-chave, que apontavam para documentos. 

Um problema inerente a esta estrutura consistia em selecionar as palavras 

"apropriadas" para serem associadas a um documento.

Com o advento dos computadores, a partir da década de 1950, surgiram os 

índices, que armazenavam todos os termos pertencentes a um documento. Esses 

índices solucionaram o problema descrito acima, porém, outro problema emergiu: para 

a maioria das consultas, muitos documentos eram retomados, e poucos deles eram 

relevantes.

Os sistemas de recuperação de informação são projetados com o objetivo de 

proverem o usuário, em resposta a uma consulta, referências a documentos que 

contenham a informação desejada pelo usuário. Uma aplicação computacional típica 

de um sistema de recuperação de informação é em um ambiente de biblioteca, em que 

o banco de dados consiste de livros, jornais, revistas etc.

Claramente, um problema central relativo a sistemas de recuperação de 

informação é a questão de determinar quais documentos são relevantes para a consulta 

do usuário e quais não o são. Tal decisão é, geralmente, dependente de um algoritmo 

de ordenação, que tenta estabelecer uma ordem de precedência dos documentos 
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recuperados. Diferentes estratégias de algoritmos geram diferentes modelos de 

recuperação de informação. O modelo de recuperação de informação adotado 

determina as previsões do que é relevante e o que não é.

Neste capítulo, são abordados os conceitos básicos, técnicas e modelos 

relacionados à recuperação de informação (RI).

2.1 Processo de Recuperação de Informação

A arquitetura de um sistema de recuperação de informação textual é 

representada na Figura 2.1.

Um dos elementos dessa arquitetura é a base de dados textual. Esta base 

engloba: (i) os documentos a serem utilizados pelo sistema de RI; (ii) as operações a 

serem realizadas sobre o conteúdo textual desses documentos; (iii) e a visão lógica, 

que consiste na estrutura que armazenará o texto e nos elementos que poderão ser 

recuperados por meio dessa estrutura [5J.

As operações sobre o texto transformam os documentos iniciais em suas 

correspondentes visões lógicas (passos 1 e 2, Figura 2.1). Com base na visão lógica é 

construído um índice para o texto (passo 3, Figura 2.1). O índice corresponde a uma 

estrutura de dados importante para um sistema de RI, visto que permite uma busca 

rápida sobre um grande volume de dados.

Existem várias estruturas de índice, porém a mais empregada é a estrutura de 

arquivos invertidos, que será detalhada na Seção 2.2.1.

A construção e a manutenção dos arquivos invertidos corresponde a um 

processo bastante custoso no que diz respeito ao recurso tempo. Porém esses custos 

são amortizados, à medida que as consultas são submetidas ao sistema.

Após a construção de um índice para a base textual, temos o início do processo 

de recuperação de informação. Este se inicia quando o usuário submete uma consulta 

ao sistema (passo 4, Figura 2.1). São realizadas operações sobre a consulta, que irão 

transformá-la numa representação inteligível ao sistema (passo 5, Figura 2.1). Essa 
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consulta é processada (passos 6 e 7, Figura 2.1) e um conjunto de documentos é 

retornado em resposta a esse processamento (passo 8, Figura 2.1).

Figura 2.1 - Processo de Recuperação de Informação - adaptado de [5],

Antes de serem retornados ao usuário, esses documentos são ordenados de 

acordo com um método de relevância (passo 9, Figura 2.1). Existem várias medidas 

que objetivam obter um valor de relevância para um documento. Na Seção 2.4, serão 

abordadas algumas delas.

Após os documentos terem sido retornados ao usuário, este examina o 

conjunto de documentos à procura de informações que atendam a sua necessidade de 

informação. Nesse momento, o usuário pode dar início a um ciclo de feedback (passo 

10, Figura 2.1), em que, o sistema utiliza os documentos selecionados pelo usuário 

como relevantes para alterar a consulta formulada inicialmente e submetê-la 

novamente ao sistema.



2.2 Representação dos Dados

J Um dos principais desafios inerentes ao processo de recuperação de

informação consiste em acessar de forma eficiente o conteúdo dos documentos, bem 

como a relação existente entre eles. Estruturas de dados capazes de representar os 

documentos e localizá-los de forma eficiente são essenciais para o sucesso de um 

sistema de recuperação de informação.

A seguir, detalhamos a estrutura de acesso denominada arquivo invertido - a 

mais comumente utilizada tanto por sistemas de recuperação de informação, quanto 

por sistemas de banco de dados. Outras estruturas de acesso existem, como a Suffix 

Trees [5] que é uma estrutura construída sobre todos os sufixos do texto, porem 

descrevemos apenas os arquivos invertidos.

2.2.1 Arquivos Invertidos

Os arquivos invertidos são estruturas de dados que permitem encontrar de 

forma rápida quais documentos de uma coleção possuem um dado termo. Essa 

estrutura é composta por dois elementos: (i) o vocabulário - que consiste no conjunto 

de todas as palavras diferentes que ocorrem na coleção; (ii) e as listas invertidas - que 

são listas contendo todos os documentos da coleção nos quais surge um dado termo. A 

primeira tabela da Figura 2.2 ilustra uma coleção de documentos e os termos que 

aparecem nos respectivos documentos. A segunda tabela da Figura 2.2 mostra o 

arquivo invertido correspondente à coleção, sendo que, para cada termo, há uma lista 

de documentos no qual o termo aparece e sua respectiva frequência.

As listas invertidas podem conter, além dos documentos em que ocorre o 

termo, outras informações que sejam úteis ao engenho de busca, como por exemplo, a 

frequência do termo no documento. Esse valor é chamado na literatura [5, 18] de 

Term-Frequency (tf). x
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Coleção de Dados

dp recuperação de informação

d2: informação útil na web

d3: web. buscíi na web

Vocabulário Listas Invertidas

Arquivo Intertido

busca 

informação 

recuperação 

web

k. d3=lF

di-1, d2-l►

k. d^IF

k. d2-1, d3-2F

Figura 2.2 - Uma coleção de dados e um arquivo invertido construído com fundamento 

nela.

Um arquivo invertido é construído por meio do processamento de cada 

documento da coleção. Este processamento é chamado indexação e é responsável por 

identificar todos os termos existentes na coleção, excluindo as palavras que aparecem 

com muita frequência nos documentos da coleção (ex.: artigos, preposições e 

conjunções), inserindo-os no vocabulário juntamente com o ponteiro para a lista de 

inversão. As palavras ignoradas na construção do arquivo invertido são denominadas 

stop-words, e um conjunto de stop-words corresponde a uma stop-list.

Quando uma consulta contendo mais de um termo é submetida a um sistema de 

recuperação de informação, o processo de busca é responsável por localizar a lista de 

inversão para cada termo da consulta. Dependendo dos operadores booleanos 

utilizados na formulação da consulta, a resposta será gerada mediante a interseção ou 

união dos conjuntos de documentos existentes em cada lista.

2.3 Modelos de Recuperação de Informação

Tendo representado a coleção de dados e a necessidade de informação, o 

próximo passo na elaboração de um sistema de recuperação de informação consiste em 

determinar a relação de relevância existente entre os dois. As premissas que formam a 



base para o algoritmo de ordenação determinam o modelo de recuperação de 

informação.

Uma caracterização formal de um modelo de recuperação de informação [5] é 

uma quádrupla [D, Q , 3, R(qi, dj)] em que

(1) D é um conjunto composto de visões lógicas (ou representações) para os 

documentos da coleção.

(2) Q é um conjunto composto de visões lógicas (ou representações) para as 

necessidades de informação do usuário. Tais representações são denominadas 

consultas.

(3) 3 é uma estrutura para modelar representações de documentos, consultas e seus 

relacionamentos.

(4) R(g#, dj) é uma função de ordenação, que associa um número real com a consulta 

qt■ <= Q e a representação do documento dj e D. Tal ordenação define uma ordem 

de relevância entre os documentos recuperados em relaçao a consulta qt-.

A seguir, descrevemos o Modelo Vetorial clássico de recuperação de 

informação e o Modelo Vetorial Generalizado, uma extensão ao clássico.

2.3.1 Modelo Vetorial

O Modelo Vetorial foi, inicialmente, proposto por Gerard Salton [27,29] Neste 

modelo, todos os objetos relevantes para um sistema de recuperação de informação 

são representados como vetores: termos, documentos e consultas. Uma medida de 

distância entre vetores é utilizada para ordenar os documentos recuperados para uma 

consulta.

Cada termo kj é representado como um vetor /-dimensional, em que / é o 

número de termos distintos da coleção. No Modelo Vetorial, o vetor Iq representa o 

termo k,. Se ar é o r-ésimo elemento do vetor kj, então
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ki = (a/, a2,..., at) em que

J a,- = 0 <=> r i
| ar - 1 <^>r = i

ou seja,

ki = (1,0, 0,...,0)

k2 = (0, 1, 0,...,0)

kt = (0, 0, 0, ..,1)

O conjunto de todos os vetores de termos K — {ki, k2,..., k(} é linearmente 

independente e forma a base canônica para o espaço 8?1 do modelo vetorial. Os vetores 

de termos são todos ortogonais entre si e, como consequência, os termos 

correspondentes são considerados independentes. A presença de um termo não indica 

a presença ou ausência de outro termo. A presença de um termo também não aponta 

sua relação com os outros termos.
Vetores de documentos e consultas são representados utilizando o conjunto de 

vetores de termos K. Estes vetores são construídos como uma combinação linear dos 

vetores de termos. O vetor dj associado ao documento dj e definido por:

t 
dj = m>í,j k; ou dj = (w/j, w2,j w(j)

/=i

Analogamente, o vetor para a consulta q c definido por:

t

í=l

Nas igualdades acima, wirj e wiig são pesos do termo i no documento j e na 

consulta q, rcspectivamcnte. A representação gráfica dos vetores de documentos e 

consultas é exemplificada na Figura 2.3.
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Figura 2.3 - Exemplo de documentos e consultas no espaço vetorial.

A definição de peso dos termos no modelo vetorial é baseada no fator de 

freqüência do termo c na freqüência inversa no documento.

Um esquema comum para o primeiro fator é empregar a freqüência do termo kt 

no documento dj. O fator de freqüência do termo é, usualmente, referenciado por tf e 

fornece uma medida de quão bom aquele termo descreve o conteúdo do documento 

[28].
A freqüência inversa do documento está relacionada à importância de um 

termo na coleção de documentos. Em geral, esse fator e indicado por idfc assume que 

a importância de um termo é inversamente proporcional ao número de documentos no 

qual ele aparece [28].
A definição dos pesos de termos mais eficiente para a recuperação de 

informação balanceia esses fatores [5].

Definição 2.1 (Peso do termo): Seja N o número total de documentos no sistema e nt 

o número de documentos no qual o termo k, aparece. Seja/re^ a freqüência do termo 

kj no documento dj, max(s) uma função que retorna o termo jxcom maior freqüência na 

coleção de documentos. A freqüência normalizada fj do termo k-, no documento dj é 

dada por
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Áí = frecIú 
max(s) Jreqs,j

em que o máximo é computado sob todos os termos mencionados no texto do 

documento dj. Se o termo k, não aparece no documento dj, então= 0. A frequência 

inversa idfi para k, é dada por

idf = log N
"í

Se n, é um número pequeno, então, idf é grande. Isto denota que o termo A, 

aparece em um número pequeno de documentos, sendo, portanto, discriminante desses 

documentos. Esta é a razão porque idfi é grande quando m é pequeno.

Geralmente, o peso do termo i no documento; é dado por

11’,./ = fi x
",

ou por variações desta fórmula. Essa estratégia de peso dos termos é denominada tf-idf

[5].
O modelo vetorial avalia o grau de similaridade do documento dj em relação à 

consulta q como a correlação entre os vetores dj e q. A relevância de um documento 

para uma consulta é proporcional à distância entre os respectivos vetores. Usualmente, 

essa correlação é quantificada pelo co-seno do ângulo entre esses dois vetores. Isto é,

sim(dj, q) - dj * Q__
|dj| x |q|

S%11I’/./• (Eq- 2.1)
fzfcüf ^Z',=uv,7

A similaridade do documento em relação à consulta utiliza um fator de 

normalização no tamanho do documento. Documentos grandes são mais propensos a 

serem recuperados que documentos pequenos uma vez que os maiores, comumcnte, 

têm um conjunto de termos maior que os menores [28].
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Como Wj.j > 0 e > 0, então, 0 < sim(dj, q) <, 1. Os documentos mais 

similares (mais próximos no espaço) à consulta são considerados relevantes para o 

usuário e retornados como resposta para a consulta. Após o cálculo dos graus de 

similaridade, é possível montar uma lista ordenada (ranking) de todos os documentos 

e seus respectivos graus de relevância à consulta, em ordem decrescente de relevância.

O Modelo Vetorial apresenta algumas vantagens: (i) a atribuição de pesos

melhora o desempenho; (ii) sua estratégia de encontro parcial possibilita a recuperação 

de documentos que aproximam as condições da consulta; (iii) os documentos são 

ordenados de acordo com seu grau de similaridade com a consulta. A maior

desvantagem do Modelo Vetorial 

independentes. Outra desvantagem é

é assumir que os termos são mutuamente 

que um documento relevante pode não conter

termos da consulta.

2.3.2 Modelo Vetorial Generalizado

O Modelo Vetorial Generalizado é uma extensão do Modelo Vetorial proposta 

em [38,39] que captura a correlação entre os termos que co-ocorrem na coleção de 

documentos e inclui esta informação de co-ocorrencia no modelo original. Nesse 

modelo, os vetores de termos são linearmente independentes, porém não são 

necessariamente ortogonais.
No Modelo Vetorial Generalizado, os vetores de termos podem ser não 

ortogonais. Isto mostra que esses vetores não são os vetores ortogonais que formam a 

base do espaço. Os vetores de termos são representados por componentes menores 

denominados mintermos.

Definição 2.2: Dado o conjunto de termos da coleção {kj, k2,..., kt}, seja o peso do 

termo kj no documento dj. Se os pesos sao todos binários, então, todas as 

possibilidades de co-ocorrência de termos nos documentos podem ser representadas 

por um conjunto de 2! mintermos, em que t e o número de termos da coleção, como 

segue:
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m, = (0, 0, 0,.., 0) 
m2 = (l,0, 0,.., 0) 
m3 = (0, 1, 0,0) 
wv = (I, 1, 0,0)

ni2 - (b b b 1)

t termos

Seja g,(w7) a função que retorna o peso do termo k, no mintermo mj, em que

£/('»;) =
1 o o z-ésimo termo de nij 0

0 <=> o z-ésimo termo de ny = 0

Assim, o mintermo mj (no qual g^nii) = 0 para todo í) representa os documentos não 

contendo nenhum dos termos. O mintermo m2 (no qual g/(/zz7) = 1 para z = 1 e g,(zzz7) = 

0 para i > 1) representa documentos abrangendo somente o termo kt. Analogamente, o 

mintermo representa documentos compreendendo todos os termos da coleção. 

Portanto, cada mintermo representa um conjunto de documentos.

A idéia central do Modelo Vetorial Generalizado é introduzir um conjunto de

X . oic m. nwiciado ao conjunto de mintermos e adotar esse conjuntovetores ortogonais in., associauu j

como a base do subespaço de interesse. O conjunto de vetores m, é definido por

n»z =(b 0, 0, 0,.., 0) 
in2=:(0, 1, 0, 0,.., 0) 
m3 = (0, 0, 1, 0,.., 0) 
in4 = (0, 0, 0, 1,.., 0) 

m2l = (0, 0, 0, 0,1)
—r~v

2 termos

em que cada vetor m; está associado com o respectivo mintermo m,.
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Note-se que nii • nq = 0 para todo i j e, assim, por definição, o conjunto de 

vetores m; é ortogonal. Além disso, o conjunto de vetores m,- forma a base ortogonal 

do Modelo Vetorial Generalizado em 91 .

Os termos da coleção estão correlacionados pelos vetores in,, que representam 

os mintermos m,. Por exemplo, o vetor m4 está associado com o mintermo = (1, 1, 

0, 0) que indica os documentos abrangendo apenas os termos ki e Se existe um

documento na coleção que contenha apenas estes dois termos, o mintermo nit está 

ativo e a dependência entre os termos ki c k^é, induzida.

Para determinar o vetor de termo k; associado com o termo kh inicialmente 

definimos o fator de correlação c„r.

Chr = S W
dj I gl^j) = Para lO(|O l

em que i é o índice do termo kh r é o índice do mintermo mr e j é o índice do 

documento dj. Esse fator soma o peso do termo kf em todos os documentos que tenham 

o mesmo padrão de co-ocorrência de mr.
O vetor de termo é uma combinação linear de alguns vetores da base. Os 

vetores da base considerados correspondem aos mintermos que têm o valor do fator de 

correlação diferente de zero para o termo considerado. O vetor resultante é 

normalizado pela raiz quadrada da soma dos valores de correlação. Assim, o vetor Iq é 

definido por

\

No Modelo Vetorial clássico k,- é o vetor que corresponde ao termo k-,. Por 

outro lado, no Modelo Vetorial Generalizado essa correspondência não existe. O vetor 

kj não necessariamente corresponde ao termo kf. Isso ocorre porque os vetores inr da 

base estão relacionados com os mintermos fflr, que definem a co-ocorrencia dos termos 

na coleção de documentos. Alem disso, a ordenaçao dos mintermos nao e especificada 

no modelo.
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Uma vez estabelecidos os vetores de termos kÍ5 é possível determinar os 

vetores de documentos e consultas. Assim como no Modelo Vetorial clássico 

I documentos e consultas são definidos como combinações lineares dos vetores de 

1 termos. O vetor dj associado ao documento dj é definido por:

I /
dj = £w,.yki

/=l

Analogamente, o vetor para a consulta q é definido por:

l
q = X k-

í=i

Os vetores resultantes dj e q são então utilizados para calcular a similaridade 

mediante a função padrão cosseno.

2.4 Avaliação de Sistemas de RI

Os sistemas de RI, em geral, são avaliados sob os seguintes aspectos [5]:

Funcionalidade: capacidade do sistema de desempenhar as funcionalidades 

especificadas no mesmo;
Tempo de resposta: tempo gasto pelo sistema para responder a uma 

solicitação do usuário;
Espaço utilizado: espaço em memória necessário para armazenar as estruturas 

de dados do sistema;
S Eficácia de recuperação: este aspecto está relacionado à capacidade do 

sistema retornar todos os documentos relevantes (existentes na coleção), e apenas 

estes, para uma dada consulta. Consiste em o quão preciso c o conjunto resposta 

retornado por um sistema de RI a uma dada consulta.
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Há um tradeoff inerente às medidas de tempo gasto e espaço utilizado, o qual 

faz com que o sistema de RI tenha sempre que dar preferência a um em detrimento do 

outro.

A avaliação do sistema de RI, proposto neste trabalho, está centrada na eficácia 

da recuperação, sendo detalhada no capítulo 5.

Duas questões importantes ao se tratar da avaliação de sistemas de recuperação 

são “O que avaliar?” c “Como avaliar?”. Para responder a essas perguntas detalhamos 

a seguir, algumas métricas e métodos utilizados na avaliação da eficácia de sistemas 

de Rl. Inicialmente, faremos uma breve discussão sobre o conceito de relevância.

2.4.1 Relevância

Um documento é considerado relevante a uma dada consulta se ele atende à 

necessidade de informação do usuário, que é expressa por meio de uma consulta, 

normalmente, constituída de um conjunto de palavras-chave.

Relevância é um conceito cognitivo, e por esta razão, diferentes usuários 

podem possuir diferentes conceitos de relevância. Todavia, a diferença entre os 

conceitos de relevância não é representativa a ponto de invalidar experimentos. Tais 

experimentos são realizados com base no julgamento de relevância de documentos 

pertencentes a uma dada coleção, com o objetivo dc calcular medidas de eficacia de 

recuperação. Voohees [35] verificou que o julgamento de relevância dc uma dada 

coleção por um grupo de usuários gera resultados equivalentes aos obtidos por essa 

tarefa realizada por um único usuário. A maioria dos experimentos que necessitam do 

julgamento de relevância de usuários comuns, com necessidades de informações 

específicas, ficam incumbidos do julgamento de relevância de um conjunto de 

documentos.
O julgamento de relevância pode ser feito pela classificação do documento 

como interessante ou nao, ou pode consistir em um julgamento mais refinado, no qual 

é associado um nível de importância ao documento - excelente, bom, regular,
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irrelevante. Exemplos da utilização desses tipos dc julgamentos sao encontrados em 

[17].

2.4.2 Métricas de Avaliaçao da Eficacia em Sistemas de RI

As métricas de avaliação da eficácia em sistemas de RI correspondem a

medidas que refletem a 

respondem, portanto, à 

avaliado em um sistema

habilidade do sistema em satisfazer o usuário. Essas medidas 

questão enunciada no início deste capítulo: “O que deve ser 

de RI?”. As principais métricas de avaliação da eficácia são: a 

precisão e a revocação. A seguir, apresentamos as características principais destas 

métricas.

Precisão
Esta métrica consiste na fração dos documentos retornados realmente 

relevantes. Ou seja, é o número de documentos relevantes do conjunto resposta 

retornado ao usuário (to), sobre o número de documentos do conjunto resposta (A).

Precisão - |Rn|

A Figura 2.4 mostra a representação gráfica da divisão dos documentos entre 

relevantes e retomados durante o processo de recuperação de informação.

Revocação
O valor de revocação corresponde à fração do conjunto dos documentos 

relevantes existentes na base. Ou seja, é o número de documentos relevantes do 

conjunto resposta retornado ao usuário {Rd) sobre o número de documentos relevantes 

existentes na coleção àquela consulta (J?) .
\
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Revocação = |7?n|

Documentos relevantes

Figura 2.4 - Representação gráfica dos documentos no processo de recuperação de 

informação.

As medidas de precisão e revocação mostradas acima são aplicadas a uma 

única consulta. Entretanto, geralmente, algoritmos de recuperação são avaliados 

utilizando várias consultas distintas. Nesse caso, para cada consulta, uma curva 

precisão versus revocação distinta é gerada. Dada uma consulta <?„ o gráfico revocação 

x precisão a curva é definida pelos pares (r, p,W), tal que os níveis de revocação são r 

= 0%, 10%, 20%,..., 100% cé a PrcCÍSa° "° "ÍVel rCTOC!'Ça0 ' Para ° C°nSUlla
’ ’ . , recuDeração de um algoritmo com todas as consultas

q,. Para avaliar a eficacia de recupera^
,,. J Z calculada para cada nível de revocação, como segue:teste, a media da precisão e caicu t

Nq

— • ~ nn nível de revocação r, Nq é o número de consultasem que P(r)é a precisão media no ntvetoe

• nível de revocação r para a z-ésima consulta,utilizadas, e Pi(f) e a precisão no nível d
Uma vez que os níveis de revocação para cada consulta podem ser drstmtos 

~ r = 0%, 10%, 20%,..., 100%, a utilização de umdos 11 níveis de rcvocaçao padrao r v/ , 
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procedimento de interpolação é, usualmente, necessária. Assim, a precisão nos níveis 

de revocação padrão é interpolada como segue.

Seja rj,j e {0, 1, 2,..., 10}, a referência aoy-ésimo nível de revocação padrão 

(ou seja, rs é uma referência ao nível de revocação 50%). Então,

/’(</) = maX r.^rí r.yj P(i)

A equação acima denota que a precisão interpolada, no y-ésimo nível de 

revocação, é a precisão máxima conhecida em qualquer nível entre o y-ésimo nível de 

revocação e o (/+l)-ésimo nível de revocação.

Além das métricas de precisão e revocação descritaè para a avaliação da 

eficácia de sistemas de RI, existem também métricas de valores únicos, que avaliam o 

sistema com uma medida única e métricas compostas, criadas para representar em uma 

única medida o comportamento de duas ou mais medidas simples.

2.5 Considerações Finais

Neste capítulo, apresentamos as principais técnicas envolvidas no processo de 

recuperação de informação. Foram descritos: algumas técnicas de representação dos 

dados, dois modelos em recuperação de informação e medidas de avaliação dos 

sistemas nesta área.

O Modelo Vetorial foi detalhado porquanto este trabalho propõe uma 

modificação nesse modelo para contemplar a dependência entre os termos. O trabalho 

aqui proposto foi avaliado com as medidas de Revocação e Precisão, uma vez que são 

~ ~ mente utilizadas na literatura de RI.medidas de avaliação padrao e sao vaslamente uunz.

No capitulo seguinte, discorremos alguns conceitos básicos na área de 

nnm n entendimento do trabalho. Propomos, neste mineração de dados necessários para o entcnmmv

u Vpforial as quais empregam conceitos da trabalho, modificações no Modelo Vetonai, i

M ineração de Dados.
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3
REGRAS de associação em 
RECUPERAÇÃO DE INFORMAÇÃO

A mineração de dados [1,3, 8,15] é o conjunto de técnicas que permite explorar 

grandes bases de dados, em busca de informações valiosas que possam detectar 

padrões de comportamento, exceções, conceitos, regras, descobrindo diferentes tipos 

de conhecimentos em um amplo conjunto de dado
Na área de mineração de dados, as regras de associação servem, tipicamente, 

. frpniientes descobertos nos dados. A principal função das 
para representar padrões irequent

rvC dndos representando as regularidades encontradas. Um 
regras e caracterizar os aaoob, e

. , nnlicnrin é na área de vendas, para analisar a tendência que
exemplo clássico de sua aphcaçao c na

nó.nm de n produtos. Esse tipo de análise pode servir como base 
existe na compra conjunta ae n piuu

• ~ A nnnonhas promocionais que melhorem os resultados de vendas
para a criaçao de campanhas p

[2,3]. •..i exemnlo de regra de associação é "Se um cliente 
No ambiente comercial, um exempio u b

, ~ c nüentemente ele compra queijo, também". Esta regra expressa
compra vmho e pao, frequentem

nndem ser produtos de um supermercado ou opções de 
uma associação entre itens que podem ser p 
equipamento especiais de um carro, serviços opcionais oferec.dos por eompanh.us de 

telecomunicação, etc. Uma regra de associação aponta que se um cliente foi escoihido 

«-lecionou certos itens (comprou certos produtos, 
ao acaso e descobre-se que

, > nnde-se inferir, quantificado por uma porcentagem, que 
escolheu certos serviços etc.), pod

< o itpnq /comprou outros produtos, escolheu outras opçoes 
ele também selecionou outros itens (comp

etc.).
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Um dos propósitos deste trabalho é empregar a mineração de dados na 

recuperação de informação. Em geral, a literatura referente à mineração de dados 

trabalha com itens e transações. Porém os algoritmos utilizados para a descoberta de

regras de associação podem também ser adaptados para trabalhar com termos e 

documentos, identificando a co-ocorrência entre termos, como já utilizado na literatura

em [23,24,25], Neste trabalho, os conceitos existentes relacionados à mineração de

dados são utilizados no contexto da recuperação de informação.

No contexto da recuperação de informação, X e Y são termos ou conjunto de 

termos. Considere o exemplo a seguir, que define uma regra de associação em 

recuperação de informação. A informação de que documentos cujo tema é turismo 

também discutem sobre hotéis é representada na regra de associação (I) abaixo:

turismo ==> hotel
[suporte = 2%, confiança - 80/>] (1)

O suporte e a confiança de uma regra são duas medidas que refletem, 

respectivamente, a utilidade e a certeza das regras descobertas. O suporte é um 

percentual cm relação a toda a coleção de documentos analisados. No exemplo acima, 

, ~ cninvric “turismo” e “hotel” aparecem juntas no mesmo em 2% da coleção, as palavras 
documento. A confiança é um percentual em relação a um atributo. Uma confiança de 

80% revela que 80% dos documentos que discutem turismo também discorrem sobre 

. , rnor„q de associação são consideradas úteis se elas satisfazem umhotéis. Tipicamente, regras ue as y
limiar de suporte c confiança mínimos [15].

, • tratamos dos conceitos básicos para a geração das regras deNa próxima seçao, tratamos uu»
associação. Estes conceitos são apresentados no contexto da recuperação dc 

informação, adaptado de [15].

3.1 Conceitos Básicos

Seja T = {khk2,M um conjunto de termos de uma coleção de documentos D. 

, I kncA fie dados é representado por um conjunto de termos tal que 
Cada documento dj da base de dados e rep
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4 S T. Uma regra de associação i uma implicação da forma zl=>S, em que A c T, B 

cT.eA n B = 0. A regra c válida no conjunto de documentos D com suporte 

s, se s é o percentual de documentos em D que contém JuB (ou seja, ambos A e B). 

Este percentual pode ser interpretado como a probabilidade, A regra

tem confiança c no conjunto de documentos D se c é o percentual de documentos em 

D contendo A que também contém B. Este percentual pode ser interpretado como a 

probabilidade condicional, P(B\A). Isto é,

suporte(/í=>/i) = P(AuB) 

confiança (A =>B) = P(BJA)

(2)

(3)

Regras que satisfazem um suporte mínimo (»tt»_s,p) e uma confiança mínima 

(minconf) são denominadas fortes.

Um conjunto de termos é referenciado como lermsel. Um termset que contém k 

termos é um k-ter^el. O conjunto (turismo, hotel} é um 2-termset. A frequência de 

ocorrência de um /ermset é o número de documentos que contêm o /OT»se/, também 

, . . , freaüência de um termset. Um termset satisfaz oconhecido simplesmente como trequencia

c s maior ou igual ao produto de min sup e o númerosuporte mínimo, se sua frequência e maior ou .gua 1

n n número de documentos requeridos para o termset total de documentos em D. O numero uu

, • ' r.r>H'infn referenciado como freqüência mínima. Se umsatisfazer o suporte mínimo e, portanto, rcierencia

„ mínimo logo ele é um termset freqíiente. O conjunto determset satisfaz o suporte mmimo, íogo,

k_termsets frequentes é denotado por Lk-

Regras de associação são descobertas em grandes bases de dados em duas 

etapas:

I - Encontrar todos os termsets freqiicntes: Por definição, cada um destes termsets

ocorrerá pelo menos tão frequentemente quanto o suporte mínimo pré-determinado

- Gerar regras de associação fortes dos termsets frequentes: Por definição, essas

regras devem satisfazer o suporte mínimo e a confiança mínima.
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2 Algoritmo Apriori

-- dos lermsets frequentes, uma importante 

de busca. A

vazios de um 

é baseada na

Apriori é um algoritmo para mineração de termsels frequentes para regras de 

associação [2,3,15]. Apriori emprega uma abordagem iterativa conhecida como busca 

em níveis, cm que k-íer,,,.,^ são usados para explorar (k^-^xCs. Primeiro, o 

conjunto dc Nentautt frequente c encontrado. Este conjunto é denotado L,. L, i 

usado para encontrar L,. o conjunto dc 2«ets frequentes, o qual é usado para 

r ■ nté aue mais nenhum k-termsel freqüente possa ser
encontrar Lj, e assim poi diante, ate que

. . a r ronuer uma varredura completa no banco de dados,encontrado. A busca de cada Lk requer uma vauc e

Para melhorar a eficiência da geração 
propriedade chamada Apriori i utilizada paru reduzir o espaço 

propriedade é apresentada a seguir e um exemplo t ilustrado.

A fim de usar a propriedade Apriori, todos subconjuntos não 

to», freqüente devem ser freqüentes também. Esta propriedade 

observação a seguir. Por definição, se um / não satisfaz um suporte mínimo,

m/„ sup, então, / não é freqüente, isto é P(l) < ^sup. Se um termo k, é adicionado

, , T 1 n n termset resultante (i.e., I O fW não pode ocorrer com mais
ao termset I, logo, o teimsei
f ... . r Pnrt,int0 i u íki} não é freqüente também, isto é, P(Z u {k.}) <
frequência que I. Portanto, i i v

minsup.
~ Para entender como « propriedade Apriori é utilizada no algoritmo, vejamos 

como U, é usado para encontrar L, Um procedimento de dois passos é seguido, 

consistindo das ações junção e poda.

. . t. um coniunto de k-termsets candidatos é gerado O passo junção: Para encontrar it, um conjunt b
. - u r ele próprio. Este conjunto de candidatos e denotado Ct_.

com a junção de Lk.i com cie p p
r A notação ItH] refere-se ao j-ésimo termo em /, 

Sejam h e h lermsets em Li-l A notaç
oanndo termos partindo do ultimo termo em /,). Por 

(exemplo, Z/[k-2] refere-se ao g
„ fprtrm-; dentro de um documento ou termset sao 

convenção, Apriori assume que teimos
, t-vkouiúfica A junção Lu x Lu e executada, membros de Lu 

ordenados em ordem lexicogra • J ,
• • o termos são comuns. Isto e, membros 1/ e l2 dcsão associáveis se seus primeiros (k-2) termo

, - m í,í|l=/,[I])A(/,[2] = M2J)A-A(//[k-2)=6[k-2J)A(Zí[k-l]<
Lk.] sao unidos se (//LU ■» '



«cação
6[k-lj). A condição Z/[k-IJ < simplesmente assegura que nenhuma dupli. ~

e gerada. O termseí resultante formado da junção de Z/ e I2 é {1/ [1] Z/ [2]... Z/ [k-1] l2 
(k-l]}.

O passo poda: C, i um conjunto que contém U, ou seja, seus membros podem ou não 

ser frequentes, porém todos os frequentes estão inclusos em C„ Uma

varredura no banco de dados para determinar a frequência de cada candidato em Ct, 

resultaria na determinação de í. (i.e., todos os candidatos com uma frequência maior 

ou igual ao suporte mínimo são frequentes por definição c, portanto, pertencem a £.). 

G, entretanto, pode ser imenso, consumindo muito tempo e recursos computacionais. 

Para reduzir o tamanho de Cr, a propriedade Apriori é usada como segue. Qualquer (k- 

IX , ~ X freriíiente não pode ser um subconjunto de um k-termseti)-íermsel  que nao e frequente n<v p

frequente Logo, se qualquer subconjunto (W) de um k-^e, candidato não está em 

it.„ então o candidato também não pode ser freqüente e, assim, pode ser removido de 

Ct. Esse teste do subconjunto pode ser feito rapidamente, mantendo uma hash de 

todos os íermsels frequentes.

Vejamos um exemplo simples do algoritmo Apriori. Considere-se um 

,r - írr h C d t?) e uma coleção de nove documentos d,, 1 < vocabulário de cinco termos T-{a,b,c, a, c j

j < 9, que contém estes termos, D = {(«, b, e), (b, d), (b, c), (a, b, d), {a, c), (6, c), (o, c). 

(a, b, c, e), (a, b, c)}, como mostrado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Coleção de documentos exemplo

1 Documentos Lista de termos

d! a, b, e
di b, d
ds b, c
d4 a, b, d
d; a, c
dó b, c
d7 a, c
d& a, b, c, e
d9 a, b,c 1



1) Na primeira iteração do algoritmo, cada termo é membro do conjunto de 1- 

termsels candidatos, C,. O algoritmo simplesmente percorre todos os documentos 

com o objetivo de contar o número de ocorrências de cada termo.

2) Suponhamos que a freqüência mínima de documentos seja 2 (mm_sup = 2/9 = 

22%). O conjunto de t-tennsels frequentes, £,, pode, assim, ser determinado. 

Consiste dos l-«ts candidatos satisfazendo a freqüência mínima, ilustrada na 

figura 3.1 (a).

3) Para descobrir o conjunto de 2-Wts frequentes, £2, o algoritmo usa a junção 

L, x I, para gerar o conjunto de 2-/OT«« candidatos, C„

4) Em seguida os documentos em D são percorridos, e a freqüência de cada ter-rnset 

candidato é aeumuíada, como mostra a Figura 3.1 (b). O conjunto de 2-~ 

frequentes, i2, í .portanto, determinado, consistindo dos 2«e/.r candidatos em 

.. • ' «nirrr mi igual à freqüência mínima.
62 cuja freqüência e maior o g

A geração do conjunto do candidatos, C„ é detalhada a seguir.

Primeiro C,= £2 x £2 = ({«,/>,d,BaSeado 

■ , a ânriori de que todos os subconjuntos de um lermse! freqüente 
na propriedade Apnori u 1frnníiente podemos determinar que os últimos quatro 
devem também ser frequente, pou

~ ser frequentes. Nós, então, os removemos de C3,
candidatos nao podem .. n esforço desnecessário de contar a frequências desses 
economizando assim o Ç
termsets na varredura dos documentos.

5)

6)

Os documentos em P são percorridos a ftm de determinar L, (figura 3.,(c)), 

consistindo dos 3— candidatos em C, tendo a freqúenc.a mrntma.

„erar o conjunto de 4-lermsets candidatos, C4. 
O algoritmo usa íj x pa 1 t ,, fíahce}}, este termset e podado, ja que seu

Embora a junção resulte em {{a,b,c,cíh .
.. nã0 é freqüente. Logo, C4 = 0, e o algoritmo termina,

subconjunto {{ó,c,e}} ‘

encontrando os lermxls frequentes.

7)
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Percorre D para 
a contagem de 
cada candidato 
------------------►

C,
Termset Freq

6
fM 7
t61 6

2
i±J 2

L,

(c)

C3 c2 L2
Gera candidatos Termset Pprr.nrre D Dara Termset Freq Compara a Termset Freq

{a,b} n rnnfíippm de {a,b} 4 freqüência de cada 42 de L[
■ ~ ---------- rndn r.nnfííííílto fa,c} 4 candidato com a —Í&SL- 4

Wl -------------- —► {a,d} 1 freqüência mínima 2
{a,e} {a,e} 2 ------------------ > 4
\b,c} {b,c} 4 2

{b,d} 2 _ {b,e} 2
{bfi} {b,ej 2
{c,d} {c,dj 0

{c,e} . I
íd.e) {d,e} 0

(b)

C3 C3 Compara a l3
Gera candidatos rercorru z_/ - Termset Freq Termset
C3áeL2
—■— --------► {a,b,c}

a conwgvJH uc 
cada candidato

{<7,6,C} 2 freqüência mínima {a,b,c} 2
n

{a,b,e} —------------ ► L ía,b,e} z ---------------------- k z

Figura 3.1- Gerando os termsets candidatos e os termsets frequentes, onde a freqüência 

mínima é 2.

No desenvolvimento anterior, C3 e deteiminado pelos passos a seguir;

1. Junção: C3 = L2 x L2 ~ {{o,b},{a,c},{(J,e},{b,c},{b,d},{b,e}} x {{a,b},{a,c},{a,e}, 

{b,c},{b,d},{b,e}} = {{a,b,c},{a,b,e},{afi,e}Ab,c.d},{b,c,e},{b,d,e}}.

2. Poda utilizando a propriedade Apriori: Todos os subconjuntos não vazios de um 

termset freqíiente também devem ser frequentes. Vejamos cada um dos candidatos:

■ Os subconjuntos de tamanho dois de {a,b,c} são {a,b), {a,c} e {b,c). Todos 

estes subconjuntos são itens de Então, mantenha-se Ç(jfb9c} em C3.

■ Os subconjuntos de tamanho dois de {a,b,e) sao {ayb}, {a,e} e {b,e}. Todos 

estes subconjuntos são itens de/^. Dessa forma, {a,b,e} permanece em C3.
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• Os subconjuntos de tamanho dois de {a,c,é} são {a,c}, {a,e} e {c,e}. {c,e} 

não é um membro de L2, sendo assim, não é freqüente. Então, remova-se 
{a,b,c} de C3.

■ Os subconjuntos de tamanho dois dc [b,c,d] são {b,c}, {b,d} e {c//}. {c,d} 

não é um membro de L2, sendo assim, não é freqüente. Então, remova-se 
{b,c,d} de C3.

■ Os subconjuntos de tamanho dois de {b,d,e} são {b,d}, {b,e} c {d,e}. {d,e} 

não é um membro de L2, sendo assim, não c freqüente. Então, remova-se 

{b,d,e} de C3.

3. Logo, C3 = {{a,b,c}, {a,b,e}} após a poda.

A

p'gura 3.2 mostra um pseudocódigo para o Algoritmo Apriori e seus procedimentos 

relacionados adaptados de [15].

Algoritmo Apriori: Encontra termsets frequentes usando uma abordagem iterativa baseada em geração de 

candidatos.

Entrada: Lista invertida, D, de documentos; Suporte mínimo (min_sup).

Saída: L, Termsets frequentes em D

Método:

L) = find_frequent_l_termsets(P);

Para (k=2;Lk.l 0; K++) {

Ck = apriori_gen(Lk-bWÍW_5WZ7)

para cada documento d e D {

Ct = subscí(C), t);

para cada candidato c 6 C,

c.count++;

}
Lk ~ {c Ck\ c.count > min_sup}

}

retorna L = <aLi<;

proccdure apriori_gen(W (k-\)-termsets frequentes; mm_sup-. limiar suporte mínimo)

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLÂNDIA 
BIBLIOTECA
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para cada termset li e Lk-i

para cada termset l2 g Lk-i
se Wl) = «D ) A (/,[2J = /,P1) a A W-2J = A (/,[*->] < /.[*-») entíto (

c= h X l2;
se has_infrequcnt_subset(c,Lj>i) então

deleta c;
senão adiciona c a C*;

}
retorna Ck,

procedure has_infrequent_subset(c. k-teunset candidatos; L*-i: (A-l)-tcrmsets frequentes);

para cada (A-l)-subconjunto s de c

se s £ Lk-i então
retoma Verdadeiro,

retorna Falso;

. Anriori Dara descoberta de termsets frequentes para a
Figura 3.2 - O Algoritmo Aprtort para

mineração de regras de associação.

n do Accneiacão de Tcrinscts Frec|üentes3.3 Gerando Regras de Associação u

M.,„.els frequentes dos documentos em.D foram encontrados,
Uma vez que os leimseis 1

• - fortes (regras que satisfazem a um suporte e confiança
as reeras de associações fortes (regí m

8 , . 00de ser feito empregando a seguinte cquaçao para
mínimos) podem ser gemaé cxprcssa cm lcrm„s da frequência 

a confiança, em que a probaDinoau

do termset’.

confiança 
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em que íreq(zí u B) é o número de documentos contendo os termsets AvB,e freq(zt) 

é o número de documentos contendo A. Baseadas nesta equação, regras de associação 

podem ser geradas como segue:

> Para cada termset frequente /, gerar todos os subconjuntos não vazios de l.

> Para cada subconjunto não vazio J de l, gerar a regra
«s se fre(í(x^min_conf, onde min_conf é o limiar da confiança mínima.

Jreqls)

Visto que as regras são geradas utilizando os termsets freqüentes, cada uma 

automaticamente, satisfaz o suporte mínimo.

Exemplo: Vejamos um exemplo da geração de regras de assoeiação de um lermel 

frequente mostrado na Figura 3.1. Suponhamos / = W, os subconjuntos não 

vazios de l são {a,b}, (<«), (M, M, W » W- As ^ras di! asS0CÍaç5° 

e respectivas confianças são listadas a seguir.

confiança = 2/2 = 100%
а, e => [} confiança = 2/3 = 66%
б, e => a confiança - 2/3 - 66%
a b,e confiança = 2/3 ~ 66%
b a, e confiança = 2/5 - 40%
e => a, b confiança = 2/4 ~ 50%

Se o limiar de confiança mínima fosse 60%, por exemplo, as quatro primeiras 

regras seriam regras de associação fortes.

3.4 Considerações Finais
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Apresentamos, neste capítulo, a técnica da mineração de dados regras de 

associação. No contexto da recuperação de informação, esta técnica identifica a co- 

ocorrência entre termos na coleção de documentos.
xr ~ J orne Hp ■, «o ciaeão, inicislmente, c necessário encontrarNa geraçao das regras de associayau,

conjuntos de termos que satisfazem uma freqüéncia mínima especificada, os renusers 

frequentes. Para executar esta tarefa, detalhamos o algoritmo Apriori. Neste trabalho,

• ~ í ocp nlanritmo nara a mineração de pares de termos que empregamos uma variaçao desse algoritmo y r

co-ocorrem na coleção.
Os conceitos apresentados neste capítulo são utilizados para gerar informações 

sobre dependência entre os termos. Estas informações são incorporadas ao modelo 

aqui proposto, descrito no próximo capítulo.
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4

DEPENDÊNCIA entre termos

No MODELO VETORIAL

Esle capítulo apresenta as modificações propostas ao Modelo Vetorial para 

e tormnc Neste trabalho, descrevemos dois métodos contemplar dependências entre os termos. Ncsic iraua. ,
, entre os termos, as regras de associação e a geração

que permitem gerar dependcncia en
de termos lexicograficamente semelhantes.

No próximo capítulo, mostramos os experimentos realizados com estes dois 

métodos.

4.1 Descrição do Problema

„ anin 7 o Modelo Vetorial clássico é um dos modelos 
Como foi citado no Capitulo 2, o Moo ~

, D-rnorncão de Informação. Sua definição de peso do 
mais populares na área de Recuperação uc

mrcial da consulta com os documentos resultam 
termo no documento e o casamento parcial

J Além disso, computacionalmente, e simples e
em uma boa estratégia de ranking. Alan ai

ráPido [5,9,27]
Embora seja um dos modelos de recuperação 

Modelo Vetorial clássico expõe desvantagens

de informação mais utilizados, o 

[5,9,36]. Os documentos são
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J i extraídas dos documentos, e não é considerada arepresentados por palavras-chave exiraiuas
. r , • -.r.™ nnr exemplo, que o contexto em que os termosrelação entre os termos. Isto significa, por exempiu, q

estão inseridos não é representado. Esta é uma simplificação do modelo que não 

corresponde à realidade. Muitas palavras têm múltiplos significados, e os termos de 

uma consulta poderão casar, literalmente, com termos de um documento irreievante. 

Para exemplificar, podemos citar uma busca pelas palavras “rede” e “computadores”.

o n nn lavra “rede” podem ser recuperados c estes 
Documentos que possuem apenas a p>

, I u recearia ou rede de descanso em vez de rede documentos podem estar citando rede dc pescana
• . „ «..iin maneiras de expressar um conceito, e de computadores. Além disso, existem muitas maneiias

, ,ntP, aue não estão indexados por algum termo da 
termos de documentos lelevantes q

consulta não serão recuperados.
. . n çnlucão proposta neste trabalho, para representar a

A seguir, indicamos a s Ç >
dependência entre os termos no Modelo Vetorial clássico.

4.2 Solução Proposta

. , nrooosta neste trabalho, para o problema descrito acima, é alterar a
A soluça p n0 Modelo Vetorial clássico. Neste último, os

representação dos vetores de nnrtnnto mutuamente
i nor vetores ortogonais, e portanto, mutuamente 

termos são representa os . Qg termQS são repreSentados por vetores não

independentes. No modelo expos ‘ rotados no esnaco
• os vetores, nesse modelo, sao rotados no espaço, 

necessariamente ortogonais. de dependência entre os termos. Essa

refletindo de forma geométrica resldtem em informações sobre o

rotação pode ser feita com base s as técnicas regras de associação e a

relacionamento entre termos da co eç* 

geração de termos lexicograficam ’ termos sfl0 representados como vetores l-

No modelo Vetorial Classic , signifíca a independência

dimensionais, ortogonais entre si, ~ ki,k2e k3 no Modelo Vetorial
entre os termos. Vejamos a representação de tre

clássico na.
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de três vetores de termos no Modelo Vetorial Clássico.
Figura 4.1 - Representação

vetores de termos não são necessariamente ortogonais. 
No modelo proposto, os vetores uc

. ... , . ,_c ,iP termos é proporcional à dependência entre os
A proximidade entre dois vetores dc termos u P F

„ i Jnic vetores de termos varia entre 0 e 90 graus,respectivos termos. O ângulo entre dois vetores uc
. , . n ... nnfre dois vetores de termos aponta que os termos têm

sendo que um ângulo de 0 grau entre aois vciu.
~ «n.iívilentes enquanto que um ângulo de 90° entre similaridade máxima, ou seja, sao equivalentes, enq t

dois vetores de tennos mostro que os respectivos termos são independentes entre si. 

Assim, a posição do vetor de termo no espaço dependerá de sua dependência em 

relação aos demais termos. Supondo que o termo h tenha algum tipo de 

relacionamento com o termo h, » representação dos vetores de termos no Medeio 

proposto poderia ser como exibido na
T. o i n pnfre os vetores de termos k\ e é proporcional ao
Figura 4.2. O valor do ângulo 0 entre os veto
grau de dependência do termo k\ em rclaçao ao termos k2.

Na nnrnXim0U.se do vetor k2 e é denominado kf. Este tipo
Figura 4.2, apenas o vetor ki apr ~

ns reeras de associação (seçao 4.3). Note-se que kf 
de aproximação é feita utilizando as regras

, . nn definido por ki e k2. Assim, os vetores kf e k3
• k3 = 0, pois ki foi rotado no p ~

.. tamPnte os respectivos termos sao independentes, ainda são ortogonais e, consequentemente, os P
, tivessem algum relacionamento entre si, então 

Caso contrário, se os termos k\ e w

leriamos kf • k3 0-
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onde o termo kl está relacionado ao termo k2.

oõn modificados de acordo com as dependênciasDessa forma, os vetores de termos sao rnoumva
encontradas para os termos da coleção. No exemplo da , o vetor k„ no Modelo

Vetorial original, é representado por (1,0,0,.... 0). Após a rotação do vetor k, (

Figura 4.2), ele é denominado k.’ e é representado da seguinte forma:

k,’ = (a, b, 0,0,..., 0) ondeo, b*0
. .. t valor diferente de zero não somente no seu próprioSemanticamente, o vetor ki tem vaio

, 9 norauanto o termo ki está relacionado com o termoíndice, mas também no índice 2, p Q
, r, -tnmilo 0 entre os vetores de termos ki e k2 da^2- Vale ressaltar que quanto menor g

Figura 4.2, maior será o valor de b.
, Fnr rnmhérn relacionados um ao outro, neste caso, os dois Dois termos podem estar também reia

rnidos no espaço. Um se aproxima do outro, vetores correspondentes aos termos sao rolados no pç

como na Figura 4.3.
, a t os vetores k( e k2 são modificados. Os novos vetores

No caso da Figura 4.3, o
i , cnectivamente por (m, bi, 0, 0,..., 0) e («2, 62, 0, 0,-.., 0),
ki e k2’ são representados respcct

que <?1, bi, «2, b2 0-
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F'gura 4.3 - Representação de três vetores de termos no Modelo Vetorial Modificado, 

°ude os termos kl e k2 estão relacionados.

Como definido na seção 2.3.1 (Modelo Vetorial), a base do espaço vetorial K é 

Formada pelo conjunto de vetores de termos (k,. fe,..., k,J. Após a rotação dos vetores 

de termos, a nova base para o espaço vetorial, denominada K’, é obtida de K, 

substituindo os vetores k, por k,’. ou seja, K’ - (V, fe’,..., k,’}. O conjunto K’ deve 

_ ~ i 9? ‘ A prova desse fato será dada adiante,continuar formando a base do espaço vetona • P

na proposição 4.1.
e • ia» tprmos os vetores de documentos e consultas Ao alterar o espaço vetorial de termos, os

o ~ U No modelo Vetorial Clássico, o vetor dj éconsequentemente, também são alterados. No moaci

definido como:

dpjvvyki

• , rítnmdo oor dependência entre os termos, permanece No modelo vetorial modificad p
. r ^r.fícado como foi visto acima. Logo, com a 

esta definição, porém o vetor kj e m
, n vetor de documentos não e o mesmo definido 

Codificação dos vetores dos termos k,,
~ vetores de documento dj c de consulta q são 

no Modelo Vetorial clássico. Os v ,
„ n ecn-ico vetorial e denominados dj’ e q’. Nesta 

representados na nova base K para »

base, define -se que:
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dj’~Ewvki’ (Eq.4.1)

í
<I~E^ki’ (Eq. 4.2)

M

Vale observar que os vetores de documentos e consultas, <!,’ e <f, refletem, 

agora, a semântica de dependência entre os termos, implícita na base do espaço 

vetorial I<>. No Modelo Vetorial original, os vetores de documentos e consultas só 

Possuem valores diferentes de zero nas posições dos termos que apareçam nos 

, ^.'vnmente Isso acontece porque w,-,,- = 0 se o termodocumentos e nas consultas respectivamenie. n>s
> t , n mp„mo fato ocorre com a consulta q. No Modelok> nao aparece no documento dj. O mesmo miu v

V , . ,1- pntre os termos, os vetores de documentos cVetorial modificado por dependencia entie os iam ,
jt „tnc zero nas posições de termos que não consultas podem ter valores diferentes de zero P v

knc rpçnectivamente. Isto decorre dos vetores k, ocorrem nos documentos e consultas íespeenvam

terem sido modificados.
, 1 «fnrhI Clássico, a correlação entre o documento dj e a Geralmente, no modelo vetoria

• An nroduto interno normalizado dos vetores dj e q. consulta q é quantificada por meio do produto
r, ... An "nrn calcular a similaridade entre dj’ e q’ noEssa mesma função pode ser utdizada para calcuiar
.i onJÂncia entre os termos. Assim temos, Modelo Vetorial modificado por dependenen

~ X á5=i a'/,/k;. n^k;’ (Eq. 4.3)

,.im e os documentos é modificada devido às A similaridade entre a consulta e os o ,
. A nnrmalização da similaridade, ou seja, os fatores

alterações nos respectivos vetores. A
r C ..tilizando a norma original dos documentos, ou 

n° denominador da fórmula, e feita _ ~
, iwh entre termos nao sao utilizadas para Seja, as informações sobre dependencia
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normalizar os vetores. Essa estratégia foi adotada porque caso contrario, se a 

normalização ocorresse utilizando os vetores de documentos dj’, a norma de todos os 

documentos deveria ser recalculada elevando muito o custo computacional do cálculo 

da similaridade. Além disso, essa simplificação não compromete os resultados, que

apresentamos no capítulo 5.
No cálculo da similaridade, a consequência direta da modificação no vclor da 

consultas é a sua expansão. As consultas nas quais um ou mais lermos possuem outros 

associados na coleção são automaticamente expandidas. Além disso, ao modificar os 

vetores de documentos, os que possuem termos da consulta mais os termos 

relacionados aos termos da consulta ocupam uma posição no raMng superior à de 

consulta e não os termos relacionados.documentos que possuem apenas os termos da consumi v 
nrnnosto combina o peso padrão witj do termoO ranking resultante do Modelo proposto cum f

„ . „ . entre os termos, implícita na baseno documento com a informação de dependencia entre

K’.

4-2.1 Algoritmo

í
J

)

I
I

I

• um^nticão do Modelo Vetorial modificado por 
O algoritmo utilizado na implementação

i . .. nn jn Modelo original. Ele considera a estrutura
dependência entre os termos é similar ao do Moocio o g
i dnq dados descrita na seção 2.2.1.

de arquivos invertidos para a represent Ç<
Modelo Vetorial modificado por dependência 

4 4 Considera A uma lista de acumuladores, 

n similaridade parcial do documento d/ em
sendo que cada item Aj de A armaze c

, , // n retorna o valor armazenado na posição z no
relação àconsulta». A função vo/or(A > 0 retorn , , ,

~ ^«-írias ao algoritmo original para contemplar a v«or do termo fe As modificações necessárias ao b
i ~ r. mqso (2) e no laço do passo (6).

dependência entre os termos, estão n p

O algoritmo de busca para o 

entre os termos é descrito na Figura

(1)

(2)

(3)

Crie e inicialize uma estrutura 
Para cada termo da consulta, 

Para cada termo k, da consulta

de acumuladores (A) 
adicione à consulta todos os termos 

modificada faça:

associados a ele.
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(4)

(5)

(6)

(7)

(8)

(9)

(10)

(’1)
(12)

(13)

(14)

(15)

(16) 

(17)

Para cada par [dj’,fj\ na lista invertida do termo ki faça:
. 2

aux = w,y * w,-(/ * (yaloríkt, i))
Para cada termo kj associado ao termo k, faça:

aux = aux + (w,y * w,? * valodki > 0 * valor(kt,/))

Fim Para

Se Aj g A então

Aj - aux

senão

Aj = Aj + aux

A=A + {Aj}

Fim Para
Divida cada acumulador Jy pela norma do documento dj

Ordene a lista de acumuladores Aj e retorne os documentos dj’ recuperados.

Fio», a a . Mndplo Vetorial modificado por dependência1 >gura 4.4 -Algoritmo de busca para o Modelo vetom* 

er>tre os termos.

Inicialmente, em (!), i criada a lista de acumuladores para cada documento <1,. 

^ue contem os valores das similaridades parciais de cada documento com a consulta. No 

nn tilcoritmo original. Determinados os Pass<> (2), há uma diferença em relaçao ao alfcornmo
;. i.-ctn os termos associados a cada termo"kntificadores dos termos da consulta em uma lista, os
. , „cll|(q Isto ocorre porque, de acordo com a Eq.da insulta são adicionados á lista da consulta. Isto F h

4 o „nr qlia vez, tem um outro termo associado a ele,
•2, se a consulta possui um termo que, p

. m nosicão do termo associado. Assim, os 0 Vetor q também terá valor diferente de zero na posição

t , >• Jn consulta. Este passo do algoritmo define alWnos associados sa'o adicionados á hsta da consulta
, mrmos relacionados aos termos da consulta,

expansão automática da consulta com os termos
termo da consulta modificada é percorrida a 

Na sequência, passo (3), pa« cada termo
1 „A . n Iísta invertida. Para cada par [4 ,da lista

Sa de documentos e frequências, ~
• • i <4n documento dj em relação a consulta. Os'"vertida, é calculada a similaridade parcial do docum

, . V IV k; IV, X da Eq. 4.3, ou seja, o produto 
Passos de (5) a (8) equivalem ao somatorio '■> ' x

l'J-1
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eterno entre
I 0S vetores dj’ e q. O passo (5) corresponde ao somatório para i = s. E o

do pas<;n
to; corresponde aos outros casos, quando ís.

Pass ’ a^°ritmo do Modelo Vetorial não existe o laço do passo (6). Este

~ desnecessário porque o vetor do termo k, só tem valor diferente de zero na

Ort 0 vetor- Isso sucede porque os vetores de termos, neste modelo, são
ent 1&1S Cntfe S’’ ?or outro ^d°> n0 Modelo Vetorial modificado por dependência 

s termos, os vetores de termos não são necessariamente ortogonais, o que exige a 

?ao do laço no passo (6). No modelo proposto, o vetor k-, terá valores diferentes de 
Zef0 U

Scu próprio índice e nas posições correspondentes aos termos associados ao 
íertDo faa consulta kt. Esta é a razão para o laço do passo (6) ser executado apenas para 
CSSas Posições.

Os passos de (9) a (13) correspondem ao procedimento original da 
pleinentação de acumular as similaridades de cada documento em relação à consulta.

Percorrer a lista invertida de todos os termos da consulta modificada, cada 
CUtnuíador^ é dividido pela norma original do respectivo documento dj.

Finalmente, os acumuladores são dispostos em ordem decrescente, retornando 
S doc«rnentos recuperados na ordem definida. Ao analisar o algoritmo, notamos, 

niente, que o modelo proposto é uma extensão do Modelo Vetorial originai. Isso é 
' ,cado porque, se não existir associação entre os termos da coleção, o algoritmo 

descritn - .
e equivalente ao algoritmo original.

4-3 Modelo Vetorial modificado por regras de associação

N«ta seção, expomos as regras de associação como ferramenta para a geração 
de ^pendência entre os termos e sua aplicação ao Modelo Vetorial modificado por 

Pendência entre os lermos.

Como foi citado no capítulo 3, as regras de associação representam padrões 
fre<We„tes descobertos na base de dados. Os algoritmos da mineração de dados para a 

Aberta de regras de associação, adaptados para a recuperação de informação, 

Produzem pares de termos que co-ocorrem nos docomentos de uma coleção. Assim, a
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I dePendência entre os termos gerada pelas regras de associação está associada à co- 
i
[ Ocotrência de termos na coleção de documentos.

I As regras de associação são utilizadas para rolar os vetores dc termos como

I definido no modelo proposto. Os vetores de termos são rolados no espaço, refletindo, 

de forma geométrica, a semântica definida pelas regras de associação. Este método é 
j baseado na suposição de que um par de palavras que ocoire fieqüentemenle junto nos

I mesmos documentos está relacionado ao mesmo assunto.
o algoritmo Apriori utiliza a lista invertida de uma coleção de documentos 

P'tra determinar os lerwets frequentes, ou seja, os pares de termos que co-ocorrem 

frequentemente. O algoritmo encontra twmets frequentes de todos os tamanhos, ou 

«Á vários conjuntos de temos que co-ocorrem na coleção de documentos. Uma 

simplificação do algoritmo Apriori foi empregada, uma vez que é suficiente, neste 

'«bali,o, obter apenas os 2«e/s freqíienles. O motivo para essa simplificação é 

Ade, se for encontrado um de tamanho 3, como, por exemplo, o conjunto de

“=™os (a, b. c), com certeza, os subconjuntos não vazios desse temse/já foram 

enc°ntrados {«, b}, („, c), (b, c), («}, W ' E eomo todos os pares de termos 

s3° utilizados não há perda de informação.

Após a determinação do conjunto 

flssociação são geradas. Se k, -> kj é uma
_ r- jAHPndência do termo kj em relação ao termoAfiança da regra, que indica o grau de dependencia

Esse índice é utilizado, neste trabalho, para 
de , r fní escolhida como parâmetro para determinar a

e termos k, e kj. A confiança foi escoi 

aPfoximação dos vetores de termos, porqu*
•.wnrtnc uns dos outros, de acordo com as 

associação. Os vetores de termos são aproxi <. 
re?«s de associação criadas pam os respectivos termos como segue.

de termsets frequentes, as regras de 

regra de associaçao, cy e o índice de

calcular o novo ângulo entre os vetores

ela reflete a certeza da regra de

n e !.„.«)• Sejam kl e Kl vetores de termos, e,j o
Defi,"Ção 4.1 (Rotação dc vetores da bas )■ . R b.
, ' . ~ z.. _> £■. O novo angulo uij entre k, e kj e
^dice de confiança da regra de associaçao

^do por

0(r90(l-^
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. u <. k. íno modelo vetorial os vetores de termos em que 90 é o ângulo entre os vetores k; e kj (no moaeiu ve

z a fr*ítn nncníis no vetor kj, o vetor k; díio e sao ortogonais). Neste caso, a rotaçao c P
a» semântica da regra de associação e da modificado. Isso acontece em razao da scmanuca ua g

, • k » k determina que, em c% das vezesconfiança. O índice c,y da regra de associaçao , /
. ' ~ tprmn k- Por isso, a rotação é feita no vetorem que surge o termo k;, ocorre também o termo 1 isso, 

correspondente ao termo do antecedente da regra de associação.

tome He termos lq e lq sempre que 0y < 90°. O Gij é o novo vetor entre os vetores de termos i

d t i» p o novo vetor é denominado lq’, em que o /-estmo 
vetor kj aproxima-se do vetor lq, c o
elemento do vetor kj’, chamado ar, e definido por.

r

Assim, o vetor k, é transformado no vetor k,’ - (o„ a,...., a,), alterando as 

Posições / ey do vetor original. Na posição i, temos sen(05) e, na posição J, lemos 

cos(Ojj).
. k nnresenta dois ou mais termos associados, é feita

No caso em que um termo kp apresenta uu
. , omo segue. Sejam as regras de associação e kp 

uma normalização no novo vetoi kP
kn e kp -> kv, com antecedentes iguais e respectivas confianças cpn, cpv, o novo 

vetor kp’ é definido por

nrtificado utilizando kp -> kn e cpn (definição 4.1), kpv é o 
em que kpn é o vetor kp modifica

vetor modificado, empregando kp~+ e cpv'
• ~ rtPterminam mudanças nos vetores de termos kf, 

As regras de associaçao determinai ~ t , ,
. rnm0 a construção dos vetores de documentos 

modificando a base do espaço vetorial. vo ~
ambos também sao alterados, refletindo, 

e consultas é condicionada à base o » . _
.mrrência definida pelas regras de associaçao. 

geometricamente, a semiótica de co-ocorrencta
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Logo, a similaridade entre documentos e consulta combina o peso padrao wij e 

a co-ocorrência entre os termos, representada nos vetores de documentos e consulta.

As demonstrações das proposições abaixo mostram as condições em que, após 

a rotação dos vetores de termos pelas regras de associação, o conjunto de vetores de 

termos K’ = (k,k2’ ,..., k(’j continua formando a base do espaço vetorial 91.

, ki} uma base de 91‘ e k, -> kj uma regra de 

k(j é obtida de K, substituindo k{ por kf, 
, então Ki’ também é uma base de 91‘ se e

Proposição 4.1: Seja K "{ki. •••> ki ’ " 

associação. Se Kj’ - {ki, ki ’ ’
utilizando a regra k, —> kj (definição 4.1)

somente se 0ij < 90°.

j „„^íncão -»iti, abaseK= {k|, ..., Iq, ..., k(} 
demonstração; Dada uma regra de asso < Ç

, n k.» .. kt}, obtida de K, substituindo Iq por 
é modificada para outra base Ki - 1 ci’ 1 ’ .

C „ n dpfinicão 4.1. ki’ esta no plano estabelecido 
ki’. Neste caso, k,-’ é calculado conform

o k> =4 k- e portanto, K’ é linearmente independente.
Por Jq e kj, se 0ij < 90° então k; * Kj>

nor absurdo que Oij = 90°. Neste caso, ki’ Logo Ki’ é base de Si'. Suponhamos, agora, por I
, Tz-s í hnct' de 911 se e somente se Oij < 90°.

= kj e Kj’ não é base. Logo Ki e base de

i k-’ kil uma base de 91‘, em que kf e kj
Proposição 4.2: Seja K<’ - {>‘0 kl> -• ...... . „ , , „
. _ . , i „maregra de associação. SeKi” .{ki, .... Iq..... k| , ...

uao sao ortogonais e k, -> um b ,
• ■ i k.’ nor ki” utilizando k, -> ku, então Ki” também e

> kt} é obtida de Ki’, substituindo > P

base de 91‘ se e somente se 0ij < 90°- . ~ ,
a • nnáloga à demonstração da proposição 4.1.
A demonstração dessa proposição

J > ku, ..., kj uma base de 91‘, em que 
I roposição 4.3: Seja Ki’ - {ki, —, J’" ’ _
. . • , ^z-.nma regra de associação. Se Kiu - {kbk2,...,kj,
kí e k; não são ortogonais e ktt i

, ., . K, substituindo k„ por k„’, utilizando ku -> kh então
kf,...,k„’,...,kt}é obtida de K.,suos

Kiu’ é base de 91( se e somente se 0ij < 90 • . _
• ~ z nn-íloaa à demonstração da proposição 4.1.

A demonstração dessa proposição e analoga
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kt} uma base de 91' e k, kj e kj -> kj duas regras 

i, , b.’ fc.) é obtida de K, substituindo k,-

kj’, utilizando kj —> kj, então Kjj’ é base de 91 se e

Proposição 4.4: Seja K = {ki,..., 

de associação. Se Ky’ = {kb k2, . 

P°r kj’, utilizando kj —> kj e kj por

somente se 0ij + Oji < 90°.
A demonstração dessa proposição é análoga à demonstração da proposição 4.1. 

Observação: No caso em que Oij + Oji - P»*"105 ki’e obter

base menor. Neste caso, kj’ é sinônimo de kj .

4-3.1 Exemplo

. k„çra do Modelo Vetorial modificado por regras Nesta seção, o mecanismo dc busca do ivto
. ...iMríos obtidos com o exemplo são comparadosde associação é exemplificado. Os resultados orniuu

c°m os resultados do Modelo Vetorial clássico.
, ~ ^7 documentos e^i,it2,^e^ os termos queocorrem

Seja D uma coleção com 7 documento ...
r. nnc documentos são binários, entao temos a 

na coleção D. Se os pesos dos termos

Seguinte matriz termo-documento:

di di

/q 

/q 

k3 
/í4

0
1
1
0

d$ d(,
 

0 0
0 1
1 1

di

0
0
1
0

Consideremos o suporte
mínimo para a geração das regras de associação 50%. 

ocorrem em pelo menos 4 documentos são Isso quer dizer que pares dc termos que ■«> ocorra" 1 . .
. 9 * . A„riori „ara essa coleção de documentos, o umeo par
'gnorados Anlicando o algoritmo Apriori puus./vpncduuu b . ós encontrar os termscts
de termos oue satisfaz o suporte mmimo

q . e ki -> ki são calculadas. Sc a confiança
Requentes, a confiança das regras i 3 .. . .

„ k _> ki é considerada, visto que cl3 
mínima é 70% (min_conf)> então, apena

~0,75 e c3/ =0,6.
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• rn do vetor ki na direção do vetor k3, utilizamos a
Para encontrar a aproximaça

definição 4.1, e o novo ângulo entre os vetores c definido por

= 90(1-^) = 90 (1-0,75) = 22,5

» (fi = (0.38, 0, 0.92, 0).
Logo,k,=(sen(0„), , mo<|ificado> e> rom„ os vetores de

Nesta coleção, apenas 0 de (ermos> os documentos que
documentos são combinações lineaies 
possuem o termo k{ também são modifi

■ , k. = 1(0.38,0,0.92,0)+1 (0,0. 1,O)-«J.38,°, l-92,°)
di= È Wjj k\ = wjjki’ + W3,ik3

ç outros vetores de documentos e obtemos: 
Analogamente, calculamos o

d4 = k2+ k3 = (0, 1, 1, 0)
d5 = ki+ k.( = (0.38, 0, 0.92, 1) 
de = kj+ k3+ k4 = (0.38, 0, 1.92, I)

d7 = k3-(0, 0, 1,0)

A construção do vetor q associado à consulta q 

de documentos. O vetor da consulta é definido por:

é

Seja q = {ki} a consulta 

análoga à construção dos vetores

q = kt = (0.38, 0, 0.92, 0)

.. pntacão da consulta, que, embora possua apenas o termo kt, o

Nota-se, na repics íç3o correspondente ao termo k3. Isso

vetor q possui valor ao termo k3, e o vetor k, foi modificado. Esta

ocorre, porque o termo i e a expansão automática com termos
modificação no vetor da consulta garante 

associados aos termos da consulta.
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Após a construção dos vetores de documentos e consulta, o próximo passo é 

calcular a similaridade entre cada documento com a consulta. Para isto, utilizamos o 

Produto interno normalizado entre os vetores da equação 4.3. Porem, diferente dessa 

equação, ignoramos a norma da consulta, porque ela não afeta a ordenação, já que é a 

mesma para todos os documentos. Como já foi dito, a norma utilizada no cálculo da 

similaridade é a norma original do Modelo Vetorial clássico, sem modificar os vetores 

de termos. Assim, a similaridade entre cada documento com consulta ? é definida por:

sim(d„q) = d, » q - 0311038 + 032^038 = 135 
|d,| L4'

címihridades dos outros documentos com aAnalogamente, obtemos as similaridaocs

consulta ç:

sim(d2,q) = 0 
sim(d3,q) = 1.10 
sim(d4,q) = 0.65 
sim(ds,q) ~ 0.70 
sim(dc,q) = 1.10 
sim(d7,q) = 0.65

, • -cimente observamos que os documentos í/4 c í/7Ao analisar os resultados, m.c.almentc, t
IM norém têm similaridade maior que zero. Isto e efeito 

nao contêm termos da consulta, po .
d - ■ oroue os documentos possuem o termo fe associado ao
da expansão automatica, porque . .

caleu amos também as similaridades 
termo da consulta kt. Para efeitos de comparaçao,

c.ltn nessa coleção exemplo, para o Modelo Vetorial 
entre cada documento e a cons

clássico, como mostra a Tabel modeloS) visualizamos algumas

Ao comparar os resu ta docUmentos di e d5 têm a maior
diferenças No Modelo Vetorial clássico,

Ç , nroposto dt tem prioridade sobre d5. Isto se deve ao
similaridade enquanto, no modelo prop #

nudui, enq . . ossu; também o termo associado a
fato dc que o documento d„ além ef' ’ têm similaridade maior que
este termo. Por esse mesmo motivo, s do um^ 

0 documento d5 no modelo modifica o,
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Tabe,a 4.1- Similaridades entre os documentos e a consulta nos modelos vetorial 

clássico e modificado por regras de associação.

Documentos

Vetorial
Modificado

Vetorial
Clássico

D, 1.35 0.71

d2 0.00 0.00

d3 1.1Õ 0.58

D.t 0.65 0.00

d5 0.70 0.71

Dc, 1.10 0.58

Di 0.65 0.00

4-4 Modelo Vetorial modificado por semelhança de termos

Esta seção apresenta « outro método de geração de dependência entre termos 

<*e também pode ser utilizado para modificar o Modelo Vetorial clássico. A idéia é 

mneí realizada com estratégias alternativas àsMostrar que a rotação dos vetores pode ser realizam*

regras de associação.
„ eíA considerados semelliantes se um termo No contexto deste trabalho, termos sao consiaer<

• 'i semelhança entre os termos é 
esta contido dentro de outro termo, ou seja,
i . „ v-omoutador’, ‘computadores cGeográfica. Por exemplo, os termos computad
‘ semelhantes. Esta e uma estratégia
Co tnputadorizado ’ são lexicograficamerite sel .

, „4;nní<! (Ktemming). No Modelo Vetorial
Semelhante à estratégia de extração de ra
n . . ~ . .. semanticamente, como por exemplo,

r*gmal, duas palavras tão simila
< - ^ntadas Dor vetores ortogonais, o que
c°mputador’ e ‘computadores’, sao rep,

s’Snifica independência entres os respectivos t ,
U oe lermos semelhantes, o vocabulano da coleção e 

Para a obtenção de todos os
n„ . t si Ao comparar dois termos k, e kj, se k,-
Percorrido e os termos comparados ,

, tiver contido dentro de ki, um e semelhante ao 
estiver contido dentro de kj ou kj estiv ~

acteres foram ignorados na comparaçao, 
°utro. Termos de tamanho menor que

. „ enm significados irrelevantes.
Porque, geralmente, são palavras-cha
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de documentos que possuem termos
Os vetores dos termos de uma co cça a dependência entre eles,

semelhantes são aproximados uns dos outm , espaÇ0 n0 Modelo Vetorial

Assim como ocorre com as regras de asso Ç' $ term0S da coleção, 
é modificada para contemplar a dependei dependência entre

Os termos semelhantes '^icograf^^ então, um termo é plural ou 

Porquanto, usualmente, possuem o me $ scrnclhantcs ki e kj c recíproca, ou s j

sinônimo do outro. A relaçao entre do’ ' dois termos k, e 7
um está associado ao outro. Por eSS6 m° ’ W e lq’ são rotados no

lexicograficamente semelhantes, os dois R. e cada vetor e rot

espaço. Os vetores lq e lq são rotados no plano de de termos
na direção do outro. Definimos um\apr°X‘po na direção do termo associado, sendo 

semelhantes, cada vetor tem uma rotaçao e , dividindo uniformemcnte 0

. vetores também eu k são termos
fiue o ângulo entre os dois exemplo, qlie
ângulo original de 90’. Consi*^ (^ectívos vetores V e sSo: 

lexicograficamente semelhantes, assim, (0,0,0.5,0.0-87--’0) 

k,’ = (0, 0, sen(30“), 0, cos(30’)>«. - ’ = „,87> 0,0.5,.... <»

1<5’ = (0, 0, cos(30°), 0, sen(30 ), > ~
à representação dos

, <nres acima no espaço t

A representação dos ve 
vetores kt’ e k2’na Figura 4.3. base do espaço

Dessa forma, novamente temos um é uma

V„... V), modificada por semelhança de I „0 espaço 

análoga à demonstração da proposição também são alterados, 

documentos e consultas, conseq ,

cntoséoaleuWaeo.™ no Modelo 

1Ita e os documentos modifICado por
A similaridade entre a cons Modelo

IzínCf
Vetorial original, assim, ° ra

é análoga à repi

acima
vetorial Kf = (kt\ 

base de 311 é 

•, vetores de
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semelhança entre os termos combina 

lexicográfica entre os termos da coleção

o Pes0 
[[■npheita

padrão v/i,j 

na base K’-

com a dependência

4.5 Considerações Finais
•al seja bastante popular, ele 

Neste capitulo, viutos que, e^o 

apresenta a desvantagem de não co 

no cálculo da similaridade.
Explorando essa desvantagem

, . nara contemplar 
modificação nesse modelo p 
transformação ocorre na base do e p 

rotados no espaço de forma que a

dependência entre os

são mínimas,

Para a

do Modelo Vetorial, propomos uma 
a dependência entre os termos. A 

-rial, em que os vetores de termos são 

proximidade entre eles seja proporcional ao grau de 

termos. As alterações no algoritmo de busca do Modelo Vetorial 

não comprometendo a sua simplicidade, 

utilização do modelo proposto, apresei 

mformações sobre dependência entre os temo 
associação qlIe contêm informações sobre termos que co-u^. técn>ca está relacionada com a geração de termos semelhantes lexicograficamente.

No capítulo seguinte, referimos ‘ —s rea,izadoS com 0 mode,°

l7 °Posto e discutimos os resultados o’

ntamos <

termos. Uma
co-ocorrem na < 

lexicogi
idência

sobre
de termos 

os experimentos

btidos.

duas técnicas de geração 

, delas são as regras de 

coleção. A outra
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EXPERIMENTOS

nlizndos com o Modelo „vnerimentos realizadoNeste capítulo, apresentamos os Iinp|ementamos as uas
Vetorial modificado por dependência entre os modelo proposto. Em

técnicas de geração de dependencia entre utilizadas para a ícalizaçao

Primeiro lugar, mostramos as coleções de re e dinientoS usados para

experimentos. Em seguida, descreveino Jo propOslo. Apresentamos
implementação das associações entre ostenno- do mode!o proposto

discutimos os resultados na seção 5.3 ePrecisão.

foi avaliada utilizando as medidas de

Coleções de Referência

á Modelo Vetorial modi^do porPnraavcom ce
°S termos, os experimento CISI cTh„d T ísticas são
denominadas CACM, Cystic Fribosis ’ e aS suas cara

e r^ítd
(TREC-3). Uma descrição das co „0

mostradas na Tabela 5.1. . btivos a T204 a ’8 m um

A CACM 1131 contém registros Os «gislrosA CACM Li->j z^r-A/de I958 „ n“io têm resumo
Periódico a coleçSo. Os c°m *

rçsumo que foi utilizado para
W ,lo os cxperimcotos fora"’ ‘

não foram considerados. Como resu obtida em [I

A COlcÇaO "Sub-coleção de 1602 documentos.
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a 1M9 documentos indexados com o term 

A coleção crc [32] i composta de coleção,
‘ no banco de dados da „aflC0 de dados CFCindu. o

número total de tópicos é 100. sendo que par Como a avaliaç.»

conjunto de documentos relevantes espec'1 j()Cumcnlos, em muitos e

relevância foi influenciada por tabela’ e ig tabela ou flgma, |»r^

descrita no texto do documento. porção minim
culta uue recuperasse un

possível formular uma consulta qu 
considerados relevantes por l6picos é 76. P»ra 'J"1’ “^idade de

Na coleção dSl, o número t dos 76 tôplcos

de documentos relevantes foi espec tópicos restan e

—.... <—. ......... .. - - - • *

conceitos derivados dos documen o épicos da CISI nos

experimentos. Como resultado, o nú

A TREC-3 [16] c um“ *® SÇ de jçs7 a 1992, Reghler>

diversas: Wall Slreel JoarnA no Pe''° A coto;ão inclui

no período dc 1989 a 1990; ComP publicações de U-S- consulta,
no período de Í988 a 1989 e resumos as P Associada

U c numeradas de 
um conjunto de 50 consulta vaptes.
existe um conjunto de documento

~ CFC, CACM, 
Tabela 5.1 -Características das coleçoes

número d° tóPic0S

flro médio 
palavras por 

consulta

Coleções Nro dc
de palavras-

referência chave

CFC 2105
^CACM 8716

ClSI 1 9728
□RÈC3----- 1 1749555

Nrode 
docunienlos

documentos 
relevantes 

por consulta
Nro>"édl°nr ' 
palavraSp.°0 
documcnto

Mrode 
consultas 

•I exemP10

741855
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. ~.,,s de referência
Após apresentarmos as coleçoes 

nrocedimentos usados 
experimentos, descrevemos os p 
associações entre os termos e do modelo p

utilizadas para realizar os 
para a implementação das

5-2 Implementação

■— as regras de 

a criação dos termos

•oas A pri"’e'ra 
,gnifiraa

A implementação do mo o entre os termo , essomento.

é a geração das informações sobre ^feada em fase de P'

montagem dos vetores kj’. Esta tarefa proposto-

A segunda fase é o desenvolvimento do mc^ empregada pa^

Na primeira fase, a lista mv utilizada paia - . ente.
da colcÇdO z. 4 4 respecovassociação e a lista de term it0 nas seções 4.3 ■ de termos ki.

lexicograficamente semelhantes com possível montar o ° processo de

Após percorrer as respectivas cOin 0 intuito de agi

Estes vetores são indexados e gravado gerado um arQ utilizado no

Operação de informação do modelopr^ coleção- Esse 

Vetor de termos associados para ca dependência entr eração

Processo de busca do modelo modifica o duratlte 0 proccss

Alguns parâmetros podem ser reSpcctiva'Uente’

de associação, em que, tnm_sliP 6 entos 

confiança mínimos. Realizamos exp preqyência 
V£dor baixo (até 5%) porque, em geral a ^graS < 

c baixa. Além disso, caso minJuP riimentos’
i r0 de docui» frcqüência é pequena na co eça (acima

minj:onf deve conter um va or ^aSo

determina a aproximação entre 
nnrrência • 

vetores de termos que têm co o 
sistema eficácia da recuperação, porque 

P°Uco relacionados aos termos da

das regras 

limiares de suporte e 

e observamos que min_sup deve conter um 

ia dos termos na coleção de documentos 
de associação, envolvendo termos cuja 

são descartadas. Por outro lado, 

de 40%), porque esse parâmetro 

min_çonf contenha um valor baixo, 

ia muito baixa são aproximados. Isto prejudica a 

irá lazer a expansão da consulta com termos
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< aossuem vários outros 
os rociados, ^‘“m0S riíilegtadosno

. " "SU1 TZSos contendo tnis ^ães dnenres

associados. Conseqüentemen , de docunaen carecerem em
e oS vetores termos apó1

cálculo da similaridade, uma a prob^i^e Co,n o W*

dos vetores de termos. Alem tarnbém esses ° com 0 ndmero
documentos longos é maior, o q«e P ' Q vetor de termo , e associados

de evitar os problemas citados, normal^ ° ^1110 k. tem os , dividido pelo

de termos associados a ele. Por exemp ^afjdo a defmiÇa0 
a ele, após a rotação do vetor K ( p, ^te caS0 3. tenno da coleção, e
número de termos associados que PoS associados Para é 0 algorllm° de

Após a indexação da lista de descrjto na scÇa0

Possível implementar e executar 0 „ da dependôncia cntr

b»sca do modelo proposto. , • s para a geraÇ apresentamos

Descrevemos aqui büSca. *a

termos, que são utilizadas no a g

resultados obtidos.

^3 Resultados
_ eficácia da 

jq com a ei 
■proPo-“‘ÍrelaC,°"

A avaliação do n» *

'■«uperação, ou seja, quão pr®*» 0 0 e precis>0- fical)o p* dep“<“'" 

a uma dada consuita. As m®-* ** y^ resultados *

utilizadas para comparar a cfic‘cnC Q> Aprcse
* 4 bdo Vetorial clab te traba^o aliaçao

entre termos com a do Mod refcridaS . botada Pafí ~ ,
técnicas de dependência entre *. a est^ pera^ *

.. -■-■‘■-■■•r::--......

d° sistema proposto por s ava|iar q°a «vco p°tien1 S
'uformação. É útil porque nos Pc^^ algOritmo- Alern 

c°njunto resposta e a proiundid

ClTl uma única curva [5]-

as duas técnicas de 

0 Modelo Vetorial modificado foi process P ‘ esu|ta(|os obtidos 

ePendêrtc in < < ? e 5.3 apresentam os

Cla entre os termos. As tabelas 5.2
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Para o Modelo Vetorial modificado por regras de p0Sta, apresentamos
ClSl> CFC e TREC-3. Além dos resultados para a abori do mOdelo

tanibéni resultados para o Modelo Vetorial clássico de reVOCaçao

rn°dificado relativo ao original. As Figura 5.1 e zg ct;vamente. Os resultados

e Precisão correspondentes às TABELA • a todas as coleções e
1110stram que há um aumento na efetividade dc rccup 

referência avaliadas.

^abela 5.2 - Médias de precisão para 

M°dificado

CACM e CISI no Model° VC'M,al 

Vetorial Clássico
as coleções

por regras de associaçao e Mode
CISI

P‘8Ura 5.1 - Curvas de média

joo%
.Média

Vetorial 
Clássico 
74,11% 
55,32% 
48,51% 
40,71% 
33,37% 
25,99% 
18,97% 
13,74% 
9,29% 
5,53% 
4,82% 
30,03%

CACM 
Vetorial 

Modificado

Modificado

79,20%
56,67%
49,24%
4259%
34,62%
29J5%
22,34%
1537%
1033% 
'658%’

Precisão x Revocação CACM ^Vctona,v,“‘"

..VcWn.riM»d'r'ca‘'0

_ _o_-VctomlCK”*0

Vetorial Modifi'aíl0
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~ S CFC e TREC-3 no Modelo Vetorial 

Tabela 5.3 - Médias de Precisão para as coleçoes . e ganhoS obtidos.

m°dificado por regras de associação e Modelo Vetoria

TREC-3 
'Vetorif* 
ModificadoVetorial 

ClássicoGanho

CFCeTREC' ‘

Vetorial 
Clássico 
53,94% 
29,88% 
17,36%
6,86%
2,33% 

_ 0,21%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
10,05%

CFC
Vetorial 

Modificado 
53,65% 
37,38%__
24J5% 
15^3%Z 

~%4Í%~Z 
4,67% 
1,04% 
0,23% 
0,05% 
0,01%
0,00%
13,24%

Precisão x Revocação CFC «.VctOlW

.VCorialMod^»110

_ -VeloriaK»’*0

Vetorial Modificado

rjg coleÇ°eS
"«“rn 5.2 - Curvas de média da prec» P91’* °

ara o Modelo
Os resultados apresentados par ^.ge jos valores ra|ternand° entre

s°ciaçã0 são os melhores, considerand e para niii _ definir a

3.Z Assim, para 6in rel^ » '

4S% a 70%, a variação dos resultados é m>n»na 60



„«0 geradas e, 
„ rearas sao &

.. r a 70%, PoUC . _ oara o Modelo 

confiança mínima com um valor mais dos foratn testadas,

consequentemente, os resultados ap’‘°^ dc va|0res dos P3^ deleS. 

Vetorial clássico. As várias posslbl ' * s6inelhante na a ter revocação,

contudo as coleções comportam-se 5>2 e 5.3, em a'gU° tanto, Para t0<JaS

°s resultados foram inferiores :a do rnodd° Pr P

as coleções, a média de ganho na c, geográfica entre ter
sempre positiva e varia entre 6,86 o selnelhaa9a Os resultad°s s

WM. mulw*» w" í**e’" 

descritos nas TABELAS 5-3 e 5. as coleÇões ‘
de ganho na precisão foi ndo » ^'*'1

Em geral, ao gerar » associaÇ<>eS 6 cXen>p'°- lcn„os
Geográfica de termos, o numer CISE * méd,a

«sociação são utilizadas. I’3'3 asWciad°s’ "‘ iação■183 ; Esse

tadeográfica, 40,9^1 

associados é aproximadame 11Aédio análo8°
0 número nS term°s v

°utros associados, em Qu endência entre lernios
comportamento na geração d’ pr°^4 2 Por °utr0
eoleções com exceção da CFC' a„tes f»« ’ asso^0*’'\ a ,„édia de

A geração de termos e assoda ’ as
„ n número de outi°s , |aCionada

c°m associações, em que term°s . joS esta da área
Udo, para as regras de de de do^o dt

“nttos associados é 35. Esl» , coWao esP^ a e P°

características da coleção ’ apresenta regraS
Wrea. Além disso, essas difere^ ^do P<>

, Modelo ve
^edia da precisão entre o 

semelhança de termos para a
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1 ~PS CACM e CISI no Modelo Vetorial 
abela 5.4 - Médias de Precisão para as co eço . panhos obtidos,

^dificado por semelhança de termos e ModeloWona^  ̂ -------

Vetorial 
Modificado.Vetorial 

Clássico 
74,11% 
55,32% 
48,51% 
40,71% 
33,37% 
25,99% 
18,97% 
13,74% 
9,29% 
5,53% 
4,82% 
30,03%

CACM
Vetorial 

Modificado 
77,02%

~~6233% .
JT51%- 
42,58% 
32,91%__- 
26,55%___
20,44%___
15,34%
9,94%

~5/H%I 
4,97%_ 
31,95%

Ganho

~+^93% 
+7^67% 
Tíõjí%
W59%
TV38%'
T2J5%
■+7^5%
TH74%
+7,

+3>
+ 6,

Vetorial 
Clássico

Ganho
TTÚ57%

+ TfiÕ9%
TÍ4J7%

Modelo Vetorial
CFC e TREC-3 no 

Vetorial clássico egal,l'0SObt' °í

TREC-3, 
'Vitoriai 
Modificado

Tabela 5.5 - Médias de Precisão para as coleçoes 

1T10dificado por semelhança de termos e Mo

CFC __
Vetorial 

Modificado
Vetorial 
Clássico

joo%_
Média

53,94% 
29,88% 
17,36% 
6,86% 
2,33% 
0,21% 
0,00% 
0,00% 
0,00% 
0,00% 
0,00% 
10,05%

/o

30%

54,11%
323J% 
18,11% 
7,46% 
2,59%
0,21%
0,00%
0,00% 
ÕJ)Õ%
0,00%
0,00% 
T(W

regras de associaçao 

A análise dos resu.tados mostra ^do

menor nümero de termos com * comparado

Vct°ràl modificado por regras de ass0C'aÇ° que incluir ,nf°^ os

"^lo utilizando semelhança de termos. I por depende

c°'Ocorrência de termos no Modelo Vet
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termos gera resultados melhores 

semelhantes.

do que
incluir termos

lexicograficamente

5.4 Considerações Finais

modelo proposto tem média de precisão 

; avaliadas. Além do mais, a precisão 

de revocação ocorrido ao expandir as

s experimentos realizados com o objetivo de

Neste capítulo, descrevemos P „eg sobre dependência entre os termos
verificar a eficiência em se adicionar inform< Ç referência utilizadas nos

no Modelo Vetorial clássico. Expusemos as flizando duas técnicas de
, . modelo proposto

experimentos e os resultados 

dependência entre os termos distintas.
/ Os experimentos mostraram que o $ 

superior ao modelo original para todas 

média obtida não foi prejudicada pelo aumen 
consultas. conc|usões deste trabalho e os trabalhos

No próximo capítulo, apresentamos

futuros a serem realizados.
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6

to

Neste trabalho, apresentamos uma extensão ao Modefo Vetorial para 

a dependência entre os termos da coleção. No modelo proposto, a 

entre os termos é representada geometricamente no espaço vetoi ia 

J Vetorial assume que os termos aparecem na coleção de doe 

relação entre si. Os termos são representados por vetores de ter 

entre si, porque não é conhecida a priori a correlação entre os ter 

essa é uma simplificação que não corresponde à realidade. O algoritmo 

ne*e trabalho, para lidar com esse problema tem como principal fundamento 

’JS vetores de termos no espaço, de forma que suas representações re itarn a 

w - entre os termos. A base > M Modelo Vetorial clássico e
'fícada Para {kl ,... que não é ortonormal.

consequência á modificação da base do espaço vetona, 

e consultas sã0 aJterad0S, poís São combinações ün—
’S da «ova base. Observamos que, no novo modelo, o vetor coi

.....■■ ■ ..........................................................-J..... ..............  
c°nsu|{.

V

eniplar

Vencia

0 Modelo
Sem quaJquer

°rto§onais 

Gntretant0, 

ProPost0 r 

rota?ão do,

'ência

Para {kf, k2’

—*• consequência ^ntos e r

s da nova base. Observamos

t He documentos e xr i ’ Assim a representaçãoj é definido por dj’"X Wij ’ n »

H . . termos contida nos vetores (knas inclui a informação de correlação entre lar idade e ordenação dos

’* ’ Isto se reflete diretamente no cálc

' são consideradas em outrosMudanças de base do Modelo Vetorial tam c a base (kb k2,
°de,os da literatura. No Modelo Vetorial Generaliza o, , ... ,

th é m°d,fícada Para a base fo,wada pCÍ° C l va base com aqueles da bas 
' ‘ Neste caso, não é clara a relação dos vetores a baSC original decorre

,ghaí- No modelo proposto, esta relação da nova base

64



. He associação ou semelhança lexieográfico de 
da semântica definida pelas regras de asso ç

termos- , ã0 dos vetores de termos, de acordo com
O modelo proposto baseia-se "a base em técnicas, que

a dependência entre os termos. Esta ro Ç coleção. Neste trabalho,
. „ „ denendência entre term , .

gerem informações sobre a p ~ de termos semelhantes como teemeas
empregamos as regras de associação e g

para a obtenção da correlação entre conhecida técnica da mineraçao

A geração de regras de em grandes bases de dados. No

dados, que permite encontrar pa *°e encontrar pares de termos que ocorrem

contexto deste trabalho, elas são utiliz í jnfOrmações são úteis para
Hncumentos. _

simultaneamente na coleção refljtam a semântica de co-ocorrencia
modificar os vetores de termos, a fim

definida pelas regras de associação. lexicograficamente semelhantes c uma
A técnica de obtenção de termos c termos seme|hantes se

~ de radicais. Eia c
estratégia semelhante à extraça

um termo está contido no outro. tensão ao Modelo Vetorial que conteinp
Neste trabalho, apresentamos uma ex^ e É clara porq„e a

a dependência entre os termos de uma on» . e a do espaço

incorporação de dependência entre os term 0 modclo proposto e

vetorial reflete a semântica defin.da pe • c„tre os termos da coleção

flexível porque permite a incorporação . „a lileratura nao ha

obtida de várias maneiras. E finalmente. a p ro, felt0 neste
. i nl.e jnoun,LO «

uma extensão ao Modelo Vetorr
•mbalho. proposto, considerando as duas técnicas

Avaliamos a eficácia do model P P de cll a de

apresentadas de dependência entre os « „ Modelo Vetorial

recuperação precisão e revocação foram - foram fe os c m

modificado por dependência entre os term cISI e TEEC-3. Houv m

quatro coleções de referência denommad. cm comparaçao . 

aumento na efetividade de de referência avaliadas.

Modelo Vetorial clássico para
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Como trabalhos futuros, a eficácia do modelo proposto será comparada à 

eficácia do Modelo Vetorial Generalizado. Além disso, pesquisaremos outros métodos 

de obtenção de correlação entre os termos de uma coleção de documentos. Estes 

reétodos serão incorporados de forma geométrica ao modelo proposto neste trabalho. 

Pretendemos também avaliar o modelo proposto para coleções maiores formadas por 

documentos Web.
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