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RESUMO

O nOmero de informagdes eletrdnicas disponiveis para acesso nas
bibliotecas digitais e na Web vem crescendo em ritmo acelerado. Em decorréncia
disto, a tarefa de encontrar informagfo util torna-se dificil. Melhorar essa situagiio
requer avangos no projeto e implementagdo de sistemas de recuperagfio de
informagiio, dentre elas, algoritmos de ranking. O Modelo Vetorial ¢ uma
abordagem que vem sendo utilizada ao longo dos anos para prover tal ordenagfo.
Neste modelo, cada termo do indice corresponde a um vetor, e esses vetores, em
conjunto, geram a base do espago vetorial de interesse. Nesta base, os vetores sdo
ortogonais entre si, indicando que os respectivos lermos sdo mutuamente
independentes. Entretanto, esta ¢ uma simplificagio que nfo corresponde a
realidade. Diante desse cendrio, apresentamos, neste trabalho, uma extensfio ao
Modelo Vetorial para contemplar a correlagio entre os termos. No modelo
proposto, os vetores de termos, originalmente ortogonais, sdo rotados no espago
refletindo geometricamente a semadntica de dependéncia entre os termos. Essa
rotagfio pode ser feita com base em técnicas que resultem em informagdes sobre o
relacionamento entre termos da coleg¢@io. Propomos as técnicas regras de associagiio
e a geracio de termos lexicograficamente semelhantes. A \gerac;ﬁo de regras de
associa¢io é uma conhecida técnica'da mineragdo de dados. Ela é utilizada na
recuperagiio de informagfo para encontrar conjuntos de termos que co-ocorrem na
cole¢do de documentos. A técnica de obtengdio de termos lexicograficamente
semelhantes é uma estratégia semelhante a extragdo de radicais. A eficicia de
recuperagio do modelo proposto & avaliada para as duas técnicas, empregando as
medidas de Precisdo e Revocagdo. Os resultados mostram que ha um aumento na
efetividade de recuperagio do modelo proposto em comparagio ao Modelo

Vetorial classico para todas as cole¢des de referéncia avaliadas, obtendo um ganho

de até 31% na média da precisdo.
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ABSTRACT

The number of available electronic information for access in digital
libraries and Web is growing fast. An immediate consequence is that the task of
finding useful information becomes difficult. Improving upon this situation requires
progresses in the project and implementation 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, generate 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 find 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 radicals. 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,

Jeading to a gain up to 31%.
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INTRODUCAO

O nimero de informagSes eletronicas disponiveis vem crescendo em ritmo
acelerado desde o surgimento da Web em meados dos anos 1980 [40] e do crescente
avanco na moderna tecnologia computacional. Trés fatores contribuiram
decisivamente para esse processo. Primeiro, o baixo custo para ter acesso a vdrias
fontes de informagdo. Scgundo, os avangos em todo tipo de comunicagdo digital
possibilitaram grande acesso as redes. Isto resulta que a fonte de informagdo esta
disponivel mesmo se localizada em lugares distantes, e o acesso pode ser feito de
forma rpida. Terceiro, a liberdade em compartilhar qualquer tipo de informagfio que
alguém julgue interessante contribui fortemente para a popularidade da Web.

A dinimica, a abundéncia e a heterogencidade das informagdes que compdem
a Web e as modernas bibliotecas digitais trazem consigo novos desafios relacionados a
obtengdio dessas informagdes. A tarefa de encontrar documentos relevantes, entre os
disponiveis, quase sempre, é entediante e dificil.

Diante desse cendrio, surgiram alternativas para auxiliar o usudrio a encontrar
informagdes relevantes em grandes repositorios de informagdes, dentre clas, podemos
citar os sistemas de recuperagio de informagdo para a Web, também chamados de
engenhos de busca.

Este capitulo descreve o contexto no qual este trabalho estd inserido,
apresentando a motivagio ¢ o problema a serem tratados. Em seguida, serfo discutidos
o objetivo do trabalho, os trabathos relacionados ¢ a organizagiio dos capitulos

seguintcs.




1.1 Descrigdo do Problema

Sistemas de recuperagdo de informagdo tradicionais, usualmente, adotam
indices de termos para indexar ¢ recuperar documentos [5]. Em um senso restrito, um
termo é uma palavra-chave que contém algum significado proprio (geralmente um
substantivo). De uma forma mais geral, um termo ¢ simplesmente qualquer palavra
que aparece no texto de um documento da colegfio. Recuperagdes baseadas em
palavras-chave sdo simples, porém geram questionamentos relativos & tarefa de
recuperagio de informagdo. Por exemplo, recuperagdes usando palavras-chave adotam
como principal fundamento a idéia de que a semintica dos documentos ¢ a
necessidade de informagdo do usudrio podem ser naturalmente expressas por
conjuntos de palavras-chave. Claramente, isto é uma considerével simplificagéio do
problema, uma vez que grande parte da seméntica em um documento ou consulta do
usudrio ¢ perdida quando seu texto € substituido por um conjunto de palavras. Além
disso, o casamento entre cada documento ¢ a consulta do usudrio ¢ feito nesse espago
impreciso de palavras-chave. Assim, nfio € surpresa que, em reposta a uma consulta
do usudrio expressa como um conjunto de palavras-chave, encontremos documentos
recuperados irrelevantes para o usudrio.

Um documento pode ou ndo ser relevantc para uma consulta do usudrio,
dependendo de muitas varidveis referentes ao documento (o assunto, a organizagio, a
clareza etc), assim como outras inimeras caracteristicas relacionadas ao usuirio (o
motivo da procura, conhecimento prévio, o usudrio saber ou ndio o que quer etc). Visto
que relevincia depende, de uma manecira complexa, de vérios fatores, é reconhecido
que um sistema de recuperagdo de ir}fp_rmaqﬁo ndo consegue precisamente selecionar
somente documentos relevantes. Entﬁo,vé”'slxge"rido que um sistema de recuperagio
disponha os documentos em ordem de relevancia potencial para a consulta do usudrio
[38]. ‘

Uma abordagem que vem sendo utilizada, ao longo dos anos, para prover tal
ordenagio, delineia documentos e consultas como vetores, sendo denominado Modelo
Vetorial [27, 29, 30]. As palavras-chave utilizadas para descrever o contetido dos

documentos ou consultas correspondem aos varios elementos dos vetores. Nesse



modelo, se o vocabulario indexado consiste de m palavras-chave distintas, cada
documento é um vetor n-dimensional, no qual o i-ésimo elemento representa a
importancia da i-ésima palavra-chave para o documento em questdo. Quando uma
consulta é apresentada, o sistema formula o vetor da consulta e faz o casamento com
os documentos, baseado em um método de determinagfio da similaridade entre vetores.

No Modelo Vetorial, cada termo do indice corresponde a um vetor, e cstes
vetores, em conjunto, geram o espaco vetorial de interesse. O efeito disso é que
qualquer documento da colegdio pode ser expresso como uma combinagfio linear
desses vetores de termos. Similarmente, quando uma consulta ¢ apresentada, um vetor
também ¢é construido com base em vetores de termos.

Os vetores de termos que geram o espago vetorial de interesse siio ortogonais
entre si, porque nfo é conhecida a priori a correlagfio entre estes vetores. Isto significa
que os termos da colegfio sdo igualmente independentes uns dos outros. Nessa
representagdo, as palavras “rede” e “computadores”, por exemplo, nfo tém conexfo.
Da mesma forma, as palavras “algoritmo” e “algoritmos” nfio tém relagdo entre si. Os
termos sdo independentes lingiiistica e estatisticamente. Independéncia estatistica
indica que a ocorréncia de um termo néo estd relacionada com a ocorréncia de outro.
Independéncia lingiiistica significa que a interpretagdo de um termo ndo afeta a
interpretagiio de outro.

Dessa forma, para o usudrio obter documentos relevantes recuperados, em um
sistema de recuperagio de informagio que utiliza o Modelo Vetorial cldssico, em
geral, é recomendado especificar uma consulta longa, contendo vdrias 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 motivagiio o cendrio descrito anteriormente, o principal objetivo
deste trabalho ¢ adicionar informagdes de dependéncia entre os termos da colegiio no

Modelo Vetorial. Algumas iniciativas que acrescentam dependéncia entre termos ji



foram apresentadas na literatura e sdo descritos na se¢fio 1.3. As mudangas no modelo
tém como principal objetivo nfio comprometer a simplicidade do modelo vetorial
original.

No Modelo Vetorial classico, os termos da colegio sfio representados por
vetores de termos ortogonais entre si, assumindo que os termos nio possuem qualquer
relagfio entre si. O algoritmo proposto neste trabalho tem como principal fundamento a
rotagéio dos vetores de termos no espago, de forma que suas representagdes reﬂi‘tam a
dependéncia entre os termos.

Todos os vetores de termos que possuem algum tipo de dependéncia com um
ou mais termos sdo rotados no espago. ApoOs todas as rotagles, os vetores de termos
ndo sio necessariamente ortogonais entre si. No conjunto de vetores resultantes, a
proximidade entre os vetores estd relacionada com o grau de dependéncia entre os
respectivos termos. Quanto mais proximos os vetores de termos, maior dependéncia
observada entre si.

A principal conseqiiéncia dessa rotagdio dos vetores de termos, no célculo da
similaridade entre a consulta e os documentos, € a expansio autométicd da consulta. A
consulta é expandida com termos relacionados aos seus termos originais. Além disso,
documentos que possuem 0s termos da consulta mais os termos relacionados a eles
ocupam uma posi¢do no ranking acima dos documentos que possuem apenas os
termos da consulta.

Duas abordagens para a definigdo de dependéncia entre os termos sio
mostradas: as regras de associagiio e os termos lexicograficamente semelhantes. Estas

duas abordagens sfio aplicadas ao algoritmo proposto ¢ implementadas para suas

validagdes.

1.3 Trabalhos Relacionados

Varias abordagens para a incorporagdo de dependéncia entre os termos ja

foram apresentadas na literatura, especialmente utilizando a co-ocorréncia de termos




na cole¢dio de documentos. Destacamos algumas delas e detalhamos aqui os trabalhos
que mais se aproximam do proposto nesta dissertagio.

A expansio da consulta no Modelo Vetorial ¢ sugerida em vérias propostas,
dentre elas, [11,20,22,34]. Em [34], Voorhees examinou a utilidade da expansdo de
consulta léxica na colegdo TREC. Todos os termos da consulta foram expandidos
empregando um thesaurus léxico. Voorhees obteve ganho considerdvel de efctividade
apenas no uso de consultas curtas. Mandala et al. [20] analisaram as caracteristicas de
diferentes tipos de thesaurus ¢ propuseram um método para combind-los ¢ expandir
consultas. Em [11], Nie ¢ Jin, empregaram o operador l6gico OR para conectar termos
de expansio com os termos originais da consulta. Outra técnica para expansio de
consultas ¢é a utilizagdo de feedback do usuério, como fizeram Buckley et al. [22].

Em [7], Becker e Kuropka expéem um modelo de recuperagiio de informagio
para a comparagdo de documentos que representa topicos, termos e documentos como
vetores. A base do espago ¢ formada por um conjunto de vetores de tdpicos ortogonais
entre si. Os termos sdo representados nesse espago de topicos de forma que a
proximidade entre eles reflita a correlagiio entre os termos. Além disso, vetores de
termos apontam para a mesma diregdio dos tOpicos nos quais estdio relacionados. Cada
termo tem um peso associado, que representa sua ligagdo com um topico geral. O
dngulo entre os vetores de termos e o peso do termo ¢ calculado utilizando
informagdes sobre a colegdo. Por exemplo, € citado, em [7], que dada uma lista de
radicais dos termos da colegdio, o dngulo entre dois termos que tenham o mesmo
radical deve ser zero grau, ¢ o peso do termo ¢ . Por outro lado, se ha uma lista de
stop-words, o ngulo entre uma sfop-word ¢ qualquer outro termo deve ser de noventa
graus ¢ o peso 0. Este modelo ¢ flexivel no sentido da especificagio da similaridade
entre os termos, porém exige muitas informag¢des sobre a colegio de termos na
construgdo dos vetores. Em [7], ndio sfo apresentadas as formas de obtengdo dos
vetores topicos e nem os resultados relacionados a eficdcia de recuperagfo.

O modelo proposto neste trabalho difere do apresentado em [7] nos aspectos
descritos a seguir. Em nossa abordagem, a base do espago vetorial ¢ formada por
vetores de termos ¢ ndo de topicos. Utilizamos a definigfio de peso dos termos if-idyf.

Além disso, em [7] ndo ¢ apresentado um método automdtico de obtengdio da



correlagiio entre os termos incorporando essas informagdes no modelo como ¢ feito no
trabalho aqui exposto.

Um trabalho semelhante ao proposto aqui foi realizado por Possas et al. em
[23,24,25]. Uma extensdo ao Modelo Vetorial classico foi sugerida considerando a
correlagdio entre os termos, obtida empregando regras de associagdo. Em [25], ¢
apresentado um novo modelo, denomiﬁado set-based model, para calcular pesos dos
termos baseado na teoria de conjuntos ¢ ordenar documentos. Para o calculo desses
pesos, a teoria das regras de associagdio ¢ utilizada. A partir do vocabulario da colegdo,
sdo gerados os closed termsets definidos em [42], que sdo conjuntos de termos que
ocorrem simultaneamente na cole¢do de documentos. Estes fermsets substituem os
vetores de termos ¢ formam a base do espago vetorial, permitindo a representagio de
documentos e consultas como combinages lineares de seus vetores. A métrica para o
calculo da similaridade é o produto interno normalizado entre os vetores de
documentos e consultas, a mesma utilizada no Modelo Vetorial clissico. Ao
representar vetores de documentos e consultas usando o conjunto de fermsets, o
modelo privilegia documentos que contenham maior nimero de fermsets da consulta,
ou seja, documentos em que a co-ocorréncia entre os termos da consulta seja alta. A
proposta apresentada pelos autores em [24] € semelhante & descrita, sendo que a
principal diferenga consiste no uso de termsets freqlientes e ndo closed termsets. J4 em
[23], uma extensdo ao set-based model ¢ proposta valendo-se de informagdes sobre
proximidade entre os termos da consulta nos documentos.

O trabalho descrito acima € semelhante ao apresentado nesta pesquisa, porque
ambos utilizam as regras de associagdes para modificar o Modelo Vetorial cldssico.
Entretanto, os dois modelos diferem em alguns aspectos. Em [25], os termsets sio
gerados e formam a base do espzig:é,' ,é'ﬁq'u‘éritq" no ',‘ondelo aqui proposto, 0s lermsets
sdo gerados para aproximar os vetores de termos que continuam a formar a base do
espago. Além disso, ao representar o vetor de consultas na nova base, ¢ feita a
expansdo automética da consulta com termos relacionados aos termos da consulta, o
que ndo ocorre em [25]. A

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

Modelagem Vetorial, que contempla a correlagiio entre termos [38,39]. Nesse modelo,



assim como no exposto aqui, os vetores de termos sdo modificados com o objetivo de
refletir a dependéncia entre os termos da colegéo. No MVG, os termos podem ser ndo-
ortogonais € sdo representados por componentes denominados mintermos. Os
mintermos sdo vetores, com pesos bindrios, que indicam todas as possibilidades de co-
ocorréncia de termos em documentos. A base para 0 MVG ¢ formada por um conjunto
de 2' (1 é o nimero de termos distintos da colegio) vetores de mintermos. Os vetores k;

sio determinados utilizando os vetores de mintermos ¢ a frequéncia do termo no

documento. Assim, k; € 02 Os vetores de documentos e consultas e a similaridade
entre ambos sdo obtidos empregando os mesmos cilculos do Modelo Vetorial
classico. O modelo é detalhado na segdo 2.3.2. O MVG € estendido em [37] para lidar
com situagBes em que a consulta ¢ especificada utilizando expressdes booleanas.

O modelo aqui proposto tem algumas semelhangas com o MVG. Ambos
modificam o Modelo Vetorial classico para contemplar a dependéncia entre termos e
fazem expansio automdtica da consulta. Ao considerar, nesse modelo, a técnica de
dependéncia entre termos regras de associagdo, os dois ngodelos fazem uso de
informagGes de co-ocorréncia dos termos nos documentos da coleg;ﬁo. Porém, no
MVG, para calcular a co-ocorréncia, ¢ utilizada a freqiiéncia enquanto no modelo
m da freqiiéncia ¢ usada a confianga da regra de associagdo, que

apresentado aqui, alé

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

parametros de aproximagfio entre 0s vetores de termos, no MVG, ndo ha esta
flexibilidade.

Neste trabatho, a incorporagdo das associagdcs entre os termos é clara, porque
¢ feita caso a caso, ou seja, termo a termo, alterando a base do espago vetorial. Ja no
MVG, todas as associagdes entre termos sio adicionados ao modelo, a incoporporagio
¢ feita de forma generalizada, sem ajustes. Além disso, neste Gltimo, a dimensdo dos

vetores de termos é exponencial, depende do niimero de termos da coleglio, elevando o

custo computacional.

1.4 Organizagio da Disserta¢ao



Esta dissertag¢do estd organizada da seguinte maneira:

O Capitulo 2 mostra os principais conceitos relacionados aos sistemas de
recuperagio de informagio, a saber: técnicas de representagéio dos dados, os modelos
clissicos e os principais métodos de avaliagdo dos sistemas.

O Capitulo 3 expde as regras de associagdio como ferramenta para a mineragio
de termos que co-ocorrem na colegiio de documentos, bem como o algoritmo para a
geragdo dessas regras.

No Capitulo 4, apresentamos a metodologia proposta para contemplar a
dependéncia entre os termos no Modelo Vetorial. Descrevemos também duas técnicas
de geragio de dependéncia entre os termos de uma colegfio de documentos: as regras
de associagiio € os termos semelhantes lexicograficamente.

No Capitulo 5, mostramos e discutimos os resultados da execugdio dos métodos
aqui propostos, bem como do Modelo Vetorial cléssico.

Finalmente, o Capitulo 6 conclui o trabalho e aponta dire¢des futuras.



2
FUNDAMENTOS DE
RECUPERACAO DE INFORMACAQO

A primeira solugfio sistemdtica para o problema de recuperagiio dc informacio
em uma grande colegio de dados foi desenvolvida hd cerca de 4000 anos, por
bibliotecarios, que passaram a organizar os livros catalogando-os por autor e titulo
[40]. A soluglio seguinte surgiu no século XVI, com a construgdo dos indices. Os
indices correspondiam a listas de palavras-chave, que apontavam para documentos.
Um problema incrente a esta estrutura consistia em selcciondr as palavras
"apropriadas" para serem associadas a um documento.

Com o advento dos computadores, a partir da década de 1950, surgiram os
indices, que armazenavam todos os termos pertencentes a um documento. Esses
indices solucionaram o problema descrito acima, porém, outro problema emergiu: para
a maioria das consultas, muitos documentos eram retornados, ¢ poucos deles cram
relevantes.

Os sistemas de recuperagfio de informagfo sfo projetados com o objetivo de
proverem O usudrio, em resposta a uma consulta, referéncias a documentos que
contenham a informagdo descjada pelo usudrio. Uma aplicagiio computacional tipica
de um sistema de recuperagéo de informagio ¢ 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 recuperacio de
informagio é a questiio de determinar quais documentos sio relevantes para a consulta
do usudrio e quais ndo o sdo. Tal decisfio ¢, geralmente, dependente de um algoritmo

de ordenagdo, que tenta estabelecer uma ordem de precedéncia dos documentos



AL

recuperados. Diferentes estratégias de algoritmos geram diferentes modelos de
recuperagiio de informagdio. O modelo de recuperagdo de informagiio adotado
determina as previsdes do que € relevante € o que niio €.

Neste capitulo, sio abordados os conceitos basicos, técnicas ¢ modelos

relacionados a recuperagfo de informagdo (RI).

2.1 Processo de Recuperagido de Informacgéio

A arquitetura de um sistema de recuperagio de informacfio textual ¢

representada na Figura 2.1.

Um dos elementos dessa arquitetura ¢ a base de dados textual. Esta base
engloba: (i) os documentos a serem utilizados pelo sistema de.RI; (ii) as operagdes a
serem realizadas sobre o contetdo textual desses documentos; (iii) e a visio l6gica,
que consiste na estrutura que armazenard o texto e nos elementos que poderdio ser
recuperados por meio dessa estrutura [5]. '

As operagBes sobre o texto transformam os documentos iniciais em suas
correspondentes visdes l6gicas (passos 1 ¢ 2, Figura 2.1). Com base na visio légica é
construido um indice para o texto (passo 3, Figura 2.1). O indice corresponde a uma
estrutura de dados importante para um sistema de RI, visto que permite uma busca
rdpida sobre um grande volume de dados.

Existem varias estruturas de indice, porém a mais emprégada ¢ a estrutura de
arquivos invertidos, que serd detalhada na Se¢do 2.2.1.

A construgio e a manutengdo dos arquivos invertidos corresponde a um
processo bastante custoso no que“diz"respe‘ito.zio recurso tempo. Porém esses custos
sio amortizados, 3 medida que as consultas sdo submetidas ao sistema.

Ap6s a construgiio de um indice para a base textual, temos o inicio do processo
de recuperagiio de informagio. Este se inicia quando o usudrio submete uma consulta
ao sistema (passo 4, Figura 2.1). So realizadas operagdes sobre a consulta, que irfio

transforma-la numa representagiio inteligivel 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).

Interface
— com o Usuério
@ Mecessidade ————— fexio

o de informagio

o, '

2.

9.5 Y N

® S5 . .

e Operagdes sobre o Texto ®

S
s l
° ® visdo logica ‘ @ visiio logica
= L

® S Operagdes Indexagdo " Modulo Gerenciador
g sobre a (ll(msulla de Banco de Dados
o L
g ® consulta @ arquivo invertido
Q
o]
v @
Busca < @
® documentos recuperados e texto —— | 1
6]
Base de Dados
Ranking Textual

Figura 2.1 - Processo de Recuperagio de Informagio — adaptado de [5].

Antes de serem retornados ao usudrio, esses documentos sdo ordenados de
acordo com um método de relevincia (passo 9, Figura 2.1). Existem varias medidas
que objetivam obter um valor de relevincia para um documento. Na Segiio 2.4, seriio
abordadas algumas delas.

Apbs os documentos terem sido retornados ao usudrio, este examina o
conjunto de documentos 4 procura de informagSes que atendam a sua necessidade de
informagfo. Nesse momento, o usuério pode dar inicio a um ciclo de feedback (passo
10, Figura 2.1), em que, o sistema utiliza os documentos selecionados pelo usuério

como relevantes para alterar a consulta formulada inicialmente ¢ submeté-la

novamente ao sistema.



2.2 Representacio dos Dados

Um dos principais desafios inerentes ao processo de recuperagiio de
informagdo consiste em acessar de forma eficiente o conteido dos documentos, bem
como a relagdo existente entre eles. Estruturas de dados capazes de representar os
documentos e localizd-los de forma eficiente sio essenciais para o sucesso de um
sistema de recuperagfio de informagio.

A seguir, detalhamos a estrutura de acesso denominada arquivo invertido - a
mais comumente utilizada tanto por sistemas de recuperagio de informagio, quanto
por sistemas de banco de dados. Outras estruturas de acesso existem, como a Suffix

Trees [5] que € uma estrutura construida sobre todos os sufixos do texto, porém

descrevemos apenas os arquivos invertidos.

2.2.1 Arquivos Invertidos

Os arquivos invertidos sfo estruturas de dados que permitem encontrar de
forma répida quais documentos de uma colegdo possuem um dado termo. Essa
estrutura ¢ composta por dois elementos: (i) o vocabulério - que consiste no conjunto
de todas as palavras diferentes que ocorrem na colegfo; (ii) e as listas invertidas - que
sfo listas contendo todos os documentos da colegdio nos quais surge um dado termo. A
primeira tabela da Figura 2.2 ilustra uma cole¢do de documentos e os termos que
aparecem nos rcspéctivos documentos. A segunda tabela da Figura 2.2 mostra o
arquivo invertido correspondente a colegio, sendo que, para cada termo, hd uma lista
de documentos no qual o termo aparece e sua rcspcct‘iva freqiiéncia.

As listas invertidas podem conter, além dos documentos em que ocorre o
termo, outras informagdes que sejam uteis ao engenho de busca, como por exemplo, a

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

N

Term-Frequency (1f).
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Colegiio de Dados Arquivo Intertido

~ . . Vocabulirio Listas Invertidas
d,: recuperagiio de informagéo
busca > d,=I1
d,: informagfo util na web informagio » d=1, d,=1
recuperagio * d=
d,: web, busca na web
web » d,=1, d;=2

Figura 2.2 - Uma colegfio de dados e um arquivo invertido construido com fundamento

nela.

Um arquivo invertido ¢ construido por meio do processamento de cada
documento da colegio. Este processamento ¢ chamado indexagfio ¢ ¢ responsavel por
identificar todos os termos existentes na coleg¢dio, excluindo as palavras que aparecem
com muita fregiiéncia nos documentos da colegdo (ex.: artigos, preposigdes e
conjungdes), inserindo-os no vocabulério juntamente com o ponteiro para a lista de
inversdo. As palavras ignoradas na construgfio do arquivo invertido sdo denominadas

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

Quando uma consulta contendo mais de um termo € submetida a um sistema de
recuperagdo de informagdo, 0 processo de busca ¢ responsavel por localizar a lista de
inversio para cada termo da consulta. Dependendo dos operadores booleanos
utilizados na formulagio da consulta, a resposta serd gerada mediante a interse¢do ou

unisio dos conjuntos de documentos existentes em cada lista.

2.3 Modelos de Recuperagdo de Informagio

Tendo representado a colegiio de dados e a necessidade de informagdo, o
préximo passo na elaboragfio de um sistema de recuperagiio de informagio consiste em

determinar a relagio de relevéncia existente entre os dois. As premissas que formam a
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base para o algoritmo de ordenagiio determinam o modelo de recupera¢iio de

informagio,
Uma caracterizagio formal de um modelo de recuperagdo de informaciio [5]¢

Uma quadrupla [D, Q , 3, R(g;, dj)] em que

(1) D ¢ um conjunto composto de visdes logicas (ou representagdes) para os

documentos da colecio.
(2) Q é um conjunto composto de visdes logicas (ou representagSes) para as

necessidades de informagio do usudrio. Tais representagdes sio denominadas

consultas.
(3) T ¢ uma estrutura para modelar representagdes de documentos, consultas e seus

relacionamentos. |
(4) R(g;, d) é uma fungo de ordenagdo, que associa um nimero real com a consulta
R(gi, d

g; € Q e a representagdio do documento d; € D. Tal ordenagiio define uma ordem

de relevincia entre os documentos recuperados em relagio a consulta qi.

A seguir, descrevemos o Modelo Vetorial clissico de recuperagiio de
2

informagﬁo e 0 Modelo Vetorial Generalizado, uma extensio ao clissico.

2.3.1 Modelo Vetorial

O Modelo Vetorial foi, inicialmente, proposto por Gerard Salton [27,29]. Neste
modelo, todos os objetos relevant¢§ para um siste_mg de recuperagio de informago
sdo representados como vetores: termos, documentos e consultas. Uma medida de
distancia entre vetores ¢ utilizada para ordenar 0s documentos recuperados para uma
consulta. ‘ . .

Cada termo k; é representado como um vetor /~-dimensional, em que 7 & o

nlmero de termos distintos da colegfo. No Modelo Vetorial, o vetor k; representa o

termo k;. Se a, é 0 r-ésimo elemento do vetor k;, entdo

14
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ki = (a;, az,..., @) emque

a,=0&r#i
a=1or=i
ou seja,

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

k= (0, 0,0, ..,1)

O conjunto de todos os vetores de termos K = {k;, ka,..., k} ¢ linecarmente

. ALt t .
independente e forma a base canonica para 0 spago N do modelo vetorial. Os vetores

de termos sio todos ortogonais entre si e, como conseqiincia, os termos

correspondentes s30 considerados independentes. A presenga de um termo ndo indica

a presenga ou auséncia de outro termo. A presenga de um termo também ndio aponta

sua relagfio com 0s outros termos.

Vetores de documentos € consultas sio representados utilizando o conjunto de

vetores de termos K. Estes vetores sio construidos como uma combinagio linear dos

vetores de termos. O vetor dj associado a0 documento d; ¢ definido por:

{ .
d; = Z wi, ki ou dj= (wij, W2 ..., Wi))
=l

Analogamente, o vetor paraa consulta g é definido por:

q= Z Wiq ki ou q= (Wig, Wag,.., Wiq)

Nas igualdades acima, wi; © Wig sdo pesos do termo 7 no documento j ¢ na

consulta g, respectivamente. A representagdo grafica dos vetores de documentos e

consultas é exemplificada na Figura 2.3.
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Figura 2.3 - Exemplo de documentos ¢ consultas no espago vetorial.

A definiciio de peso dos termos no modelo vetorial é baseada no fator de
freqiiéncia do termo ¢ na freqiiéncia inversa no documento.

Um esquema comum para o primeiro fator ¢ empregar a freqiiéncia do termo £;
no documento d;. O fator de freqiiéncia do termo ¢, usualmente, referenciado por i e
fornece uma medida de qudo bom aquele termo descreve o contetido do documento
[28].

A freqiiéncia inversa do documento estd relacionada & importdncia de um

termo na colegiio de documentos. Em geral, esse fator € indicado por idy ¢ assume que

a importdncia de um termo ¢ inversamente proporcional ao nimero de documentos no

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

informagdo balanceia esses fatores [5].

Defini¢io 2.1 (Peso do termo): Seja N o nimero total de documentos no sistema ¢ n
o nfimero de documentos no qual o termo k; aparece. Seja freq;; a freqiiéncia do termo
k; no documento d;, max(s) uma fung:;”xo que retorna o termo s.com maior freqiiéncia na

colegdio de documentos. A freqiiéncia normalizada f;; do termo k; no documento d; ¢

dada por
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.fi.j = .ﬁ‘e(]r‘,/'
max(s) freqs,;

em que o maximo ¢ computado sob todos os termos mencionados no texto do

documento dj. Se o termo k; niio aparece no documento dj, entdio Ji;= 0. A freqiiéncia
inversa idf; para k; ¢ dada por

idf, = log N
Hi

Se n; ¢ um nimero pequeno, entdio, idfi € grande. Isto denota que o termo k;

aparece em um niimero pequeno de documentos, scndo, portanto, discriminante desses

documentos. Esta é a razio porque idfi ¢ grande quando n; € pequeno.

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

Wiy = fi s log _]_\_’

1,

ou por variagdes desta formula. Essa estratégia de peso dos termos ¢ denominada ¢f~idf

[5].
O modelo vetorial avalia o grau de similaridade do documento d; em relagfio a

consulta g como a correlagdo entre os vetores dj e q. A relevancia de um documento

para uma consulta € proporcional di
a pelo co-seno do dngulo entre esses dois vetores. Isto ¢,

stAncia entre os respectivos vetores. Usualmente,

essa correlagdio € quantificad

(Eq. 2.1)

sim(dj, q) = dieq = Sy Wig _
'djl X Iq’ JZ:IF[ wi.j“ \l Z rr=1 wi,q-

A similaridade do documento em relagio & consulta utiliza um fator de

normalizagdo no tamanho do documento. Documentos grandes so mais propensos a

serem recuperados que documentos pequenos uma vez que 0s maiores, comumente,

tém um conjunto de termos maior que 0s menores [28].



N

Como w;; 2 0 e w;y 2 0, entdo, 0 < sim(d;, q) < 1. Os documentos mais

similares (mais préoximos no espago) 4 consulta sdo considerados relevantes para o

usudrio e retornados como resposta para a consulta. Apés o calculo dos graus de
similaridade, ¢ possivel montar uma lista ordenada (ranking) de todos os documentos

e seus respectivos graus de relevancia a consulta, em ordem decrescente de relevancia

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

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

de documentos que aproximam as condigOes da consulta; (iii) os documentos sdo

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

r

desvantagem do Modelo Vetorial ¢ assumir que os termos sio mutuamente

independentes. Outra desvantagem ¢ que um documento relevante pode nfio conter

termos da consulta.
AN

2.3.2 Modelo Vetorial Generalizado

O Modelo Vetorial Generalizado ¢ uma extensio do Modelo Vetorial proposta

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

documentos e inclui esta informagdo de co-ocorréncia no modelo original. Nesse

modelo, os velores de termos sdo - linearmente independentes, porém ndo sfio

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

ortogonais. Isto mostra que esses vetores né
termos sdo representados por componentes menores

o sfio os vetores ortogonais que formam a

base do espago. Os vetores de

denominados mintermos.

Definicfio 2.2: Dado o conjunto de termos da colegdio {ki, k2,..., ki}, seja w;,; o peso do

termo k; no documento d. Se 0s pesos Wij sdo todos bindrios, entio, todas as

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

. ! . . , ,
por um conjunto de 2 mintermos, em que { € 0 NUMCTo de termos da colegfio, como

segue:
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m; =(0,0,0, .., 0)
m;=(1,0,0,..,0) .
m3;=(0,1,0,..,0)
my=(1,1,0,.,0)

=, 1,1, 1)
\_—'Y__J

f termos

Seja gi(m)) a fungdo que retorna o peso do termo k; no mintermo n1;, em que

1 < o i-ésimo termo de m;# 0

&lm) = o
0 < o i-ésimo termo de m; =0

Assim, o mintermo m; (no qual gi(m;) = 0 para todo i) representa os documentos ndo

contendo nenhum dos termos. O mintermo n1; (no qual gi(m;) =1 parai=1e g{m;) =

0 para i > |) representa documentos abrangendo somente o termo k. Analogamente, o

mintermo my representa documentos compreendendo todos os termos da colegfo.

Portanto, cada mintermo representa um conjunto de documentos.

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

vetores ortogonais mj, associado ao conjunto de mintermos ¢ adotar esse conjunto

como a base do subespago de interesse. O conjunto de vetores m; ¢ definido por

m;=(1,0,0,0,.,0)
m;= (0, 1,0,0,..,0)
m; = (0,0, 1, 0,..,0)
mq=(0,0,0,1,..,0)

ln2t = O, 07 07 07 vy 1)

2! termos

em que cada vetor mj esta associado com 0 respectivo mintermo ;.
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Note-se que m; ® m; = 0 para todo i # j e, assim, por definigdo, o conjunto de

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

do Modelo Vetorial Generalizado em ‘3121.

Os termos da colegdo estio correlacionados pelos vetores m;, que representam
os mintermos m;. Por exemplo, o vetor my estd associado com o mintermo my, = (1, 1,

0, .., 0) que indica os documentos abrangendo apenas os termos k; e k. Se existe um

documento na colegdio que contcnha apenas estes dois termos, o mintermo my estd

ativo ¢ a dependéncia entre oS termos k; e k; é induzida.

Para determinar o vetor de termo ki associado com o termo k;, inicialmente

definimos o fator de correlagdo .

Ci, r = Z wflj
dj | gddp= gAm,) para todo /

em que i é o indice do termo k;, r ¢ o indice do mintermo m. ¢ j ¢ o indice do

documento d;. Esse fator soma 0 peso do termo k; em todos os documentos que tenham

0 mesmo padrido de co-ocorréncia de #1y.

O vetor de termo ¢ uma combinagdo lincar de alguns vetores da base. Os

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

correlagio diferente de zero para o termo considerado. O vetor resultante ¢

normalizado pela raiz quadrada da soma dos valores de correlagdo. Assim, o vetor k; ¢

definido por

Z\/r, glm)= 1 Ciprt My

1/ ZVr, gilm)=1 Ci, r2 \

Ki

No Modelo Vetorial classico ki ¢ o vetor que corresponde ao termo k. Por

outro lado, no Modelo Vetorial Generalizado essa correspondéncia ndo existe. O vetor

k; ndo necessariamente corresponde ao termo k;. Isso ocorre porque os vetores m, da

base estdo relacionados com 0s mintermos n1,, que definema co-ocorréncia dos termos

na colegdo de documentos. Além disso, a ordenagdo dos mintermos nio é especificada

no modelo.
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Uma vez estabelecidos os vetores de termos ki, € possivel determinar os

vetores de documentos ¢ consultas. Assim como no Modelo Vetorial cléssico,

documentos e consultas sdo definidos como combinagOes lineares dos vetores de

termos. O vetor d; associado ao documento d; ¢ definido por:

Analogamente, o vetor para a consulta g ¢ definido por:

[
q= Z Wig Ki
i=!

Os vetores resultantes d; e q sdo entdo utilizados para calcular a similaridade

mediante a fungdo padrio cosseno. |

2.4 Avaliagdo de Sistemas de R1

v

Os sistemas de RI, em geral, s3o 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

solicitagiio do usudrio;
Espaco utilizado: espago €m memoria nccessdrio para armazenar as estruturas
de dados do sistema; | ‘
Eficacia de recupcrag::'lo:' este aspecto estd relacionado a capacidade do

sistema retornar todos os documentos relevantes (existenles na cole(;z"io), ¢ apenas

estes, para uma dada consulta. Consiste em o qufio preciso ¢ o conjunto resposta

retornado por um sistema de Rl a uma dada consulta.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDMA
BIBLIOTECA
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H4 um fradeoff inerente ds medidas de tempo gasto e cgpago utilizado, o qual
faz com que o sistema de RI tenha sempre que dar preferéncia a um em detrimento do

outro.
A avaliagdo do sistema de RI, proposto neste trabalho, estd centrada na eficacia

da recuperagio, sendo detalhada no capitulo 5.

Duas questdes importantes ao se tratar da avaliagiio de sistemas de recuperagfio

sfio “O que avaliar?” ¢ “Como avaliar?”. Para responder a essas perguntas detalhamos

a seguir, algumas métricas ¢ métodos utilizados na avaliagiio da eficdcia de sistemas

de RI. Inicialmente, faremos uma breve discussio sobre o conceito de relevancia.

2.4.1 Relevancia

Um documento é considerado relevante a uma dada consulta se ele atende a
necessidade de informagdo do usudrio, que € expressa por meio de uma consulta,

normalmente, constituida de um conjunto de palavras-chave.

Relevincia é um conceito cognitivo, ¢ por esta razdo, diferentes usudrios
podem possuir diferentes conceitos de relevancia. Todavia, a diferenga entre os
conceitos de relevincia ndo é representativa a ponto de invalidar experimentos. Tais

experimentos sio realizados com base no julgamento de relevincia de documentos

pertencentes a uma dada colegdo, com o objetivo de calcular medidas de eficacia de
recuperagdo. Voohees [35] verificou que o julgamento de relevincia de uma dada
colegdio por um grupo de usuarios gera resultados equivalentes aos obtidos por essa
a por um Unico usudrio. A maioria dos experimentos que necessitam do

tarefa realizad

julgamento de relevancia de usudrios comuns, com necessidades de informagdes

especificas, ficam incumbidos do julgamento de relevincia de um conjunto de
documentos.

O julgamento de relevincia pode ser feito pela classificagiio do documento
como interessante ou ndo, ou pode consistir em um julgamento mais refinado, no qual

¢ associado um nivel de importincia ao documento — excelente, bom, regular,
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irrelevante. Exemplos da utilizagdo desses tipos de julgamentos sdo encontrados cm

[17].

2 4.0 Métricas de Avaliagio da Eficdcia em Sistemas de RI

As métricas de avaliagio da eficacia em sistemas de RI correspondem a

medidas que refletem a habilidade do sistema em satisfazer o usudrio. Essas medidas

respondem, portanto, & questdo enunciada no inicio deste capitulo: “O que deve ser

avaliado em um sistema de RI?”. As principais métricas de avaliagdo da eficdcia sio: a

precisio ¢ a revocagiio. A seguir, apresentamos

as caracteristicas principais destas

métricas.

Precisdo

Esta métrica consiste na fragio dos documentos retornados realmente

relevantes. Ou seja, € O ntmero de documentos relevantes do conjunto resposta

retornado ao usudrio (Ra), sobre 0 namero de documentos do conjunto resposta (A1) .

Precisdo = |Ra|
Al

A Figura 2.4 mostra a representagio grafica da divisdo dos documentos entre

relevantes e retornados durante 0 processo de recuperagiio de informagao.

Revocagdo

O valor de revocagio corresponde & fragdo do conjunto dos documentos

relevantes existentes na base. Qu seja, € 0 numero de documentos relevantes do
conjunto resposta retornado ao usudrio (Ra) sobre o nimero de documentos relevantes

existentes na coleglio aquela consulta (R) -
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Revocagdo = |Ral

I
Documentos relevantes
do conjunto resposta
IRA|
Colecio de documentos

Figura 2.4 - Representagdo grafica dos documentos no processo de recuperagio de
informagdo.

As medidas de precisiio e revocagdo mostradas acima s3o aplicadas a uma

Gnica consulta. Entretanto, geralmente, algoritmos de recuperagfio sio avaliados
N

utilizando varias consultas distintas. Nesse caso, para cada consulta, uma curva
precisiio versus revocagdo distinta é gerada. Dada uma consulta g;, o gréfico revocagfio
X precisdo, a curva ¢ definida pelos pares (7, pdr)), tal que os niveis de revocagio sio
= 0%, 10%, 20%,..., 100%, € pir) é a precisdo no nivel de revocagio r para a consulta
gi. Para avaliar a eficdcia de recuperagdo de um algoritmo com todas as consultas

teste, a média da precisdo ¢ calculada para cada nivel de revocagiio, como segue:

Ng
P =2 P
j=1 N"’I“‘

em que P(r) é a precisio média no nivel de revocagdo r, Ng € o nimero de consultas

utilizadas, e Pi(r) ¢ a precisdo no nivel de revocagdo r para a i-ésima consulta.

Uma vez que 0S niveis de revocagdo para cada consulta podem ser distintos

dos 11 niveis de revocago padrio r = 0%, 10%, 20%,..., 100%, a utilizagfio de um
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Procedimento de interpolagio é, usualmente, necessdria. Assim, a precisdo nos niveis

de revocagiio padrio ¢é interpolada como segue.
Sejar, j € {0, 1, 2, ..., 10}, a referéncia ao j-simo nivel de revocagdo padrio

(ou seja, r5 é uma referéncia ao nivel de revocagio 50%). Entio,

P(ry) = max nses P)

A equaglio acima denota que a precisio interpolada, no j-ésimo nivel de

fevocacdo, € a precisdo méxima conhecida em qualquer nivel entre 0 j-€simo nivel de

fevocagdo e o (j+1)-ésimo nivel de revocagio.

Além das métricas de precisdo e revocagdo descritas para a avaliagdo da
cficicia de sistemas de RI, existem também métricas de valores tinicos, que avaliam o

Sistema com uma medida Gnica e métricas compostas, criadas para representar em uma

unica medida o comportamento de duas ou mais medidas simples.

2.5 Consideragdes Finais

Neste capitulo, apresentamos as principais técnicas envolvidas no processo de
recuperagio de informagfio. Foram descritos: algumas técnicas de representagiio dos
dados, dois modelos em recuperagio de informagiio ¢ medidas de avaliagdo dos
sistemas nesta drea.

O Modelo Vetorial foi detalhado porquanto este trabalho propde uma
modificagdo nesse modelo para conteihp!ar a dépendéhcia entre os termos. O trabalho
aqui proposto foi avaliado com as mcdidas de Revocagio e Precisiio, uma vez que siio
medidas de avaliagio padriio e sdo vastamente utilizadas na literatura de RI.

No capitulo seguinte, discorremos alguns conceitos bdsicos na drea de

mineragﬁo de dados necessarios para o entendimento do trabalho. Propomos, neste

trabalho, modificagdes no Modelo Vetorial, as quais empregam conceitos da

Mineragiio de Dados.
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3

REGRAS DE ASSOCIACAC EM
RECUPERACAO DE INFORMACAQ

A mineragio de dados [1,3,8,15]¢0 conjunto de técnicas que permite explorar

grandes bases de dados, em busca de informagdes valiosas que possam detect

. sctar
padrdes de comportamento, excegdes, €O
onjunto de dados.

neeitos, regras, descobrindo diferentes tipos

de conhecimentos em um amplo ¢

Na drea de mineragdo de dados, as regras de associagdo servem tipicament
] ente,

droes freqiientes descob
presentando as regularidades encontradas. Um

para representar pa ertos nos dados. A principal fungéio das

ados, IC

regras & caracterizar 0S d
icagdo ¢ na drea de vendas, pa

exe 4ssi .
mplo cldssico de sua apl ca analisar a tendéncia que
a de n produtos. Es
ais que melhorem 0s resultados de vendas

existe na compra conjunt se tipo de andlise pode servir como bas
asc

para a criagio de campanhas promocion

[2,3]

b .

mercial, um exemplo de regra de associagio ¢ "Se um client
ente

No ambiente €O
le compra queijo, também". Esta regra expressa
€

o, freqiientemente €
odem scr pro

compra vinho e p
dutos de um supermercado ou opgdes de

uma associagiio entre itens que p
i carro, Servigos opcio
%o aponta que se um cliente foi escolhido

equipamento especiais de u nais oferecidos por companhias de
« ay
a regra de associag

telecomunicago, etc. Um
onou certos itens (comprou certos produtos
E

obre-se que ele seleci

a0 acaso ¢ desc
se i]l eril‘, qu' nti 1C4 dO pOl uma porCCntagcm que
{i antifica ’

escolheu certos servigos etc.), pode-

ros itens (comprou outros produtos, cscolheu outras opgdes

cle também selecionou out

cte.).
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Um dos propositos deste trabalho ¢é empregar a mineragdo de dados na

b

recuperagio de informagdo. Em geral, a literatura referente a mineragio de dados

trabalha com itens e transagdes. Porém o0s algoritmos utilizados para a descoberta de

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

documentos, identificando a co-ocorréncia entre termos, como jd utilizado na literatura
em [23,24,25]. Neste trabalho,

dados s#io utilizados no contexto da r
cuperagio de informagfio, X e Y sdo termos ou conjunto de

os conceilos existentes rclacionados a mincragio de

ccuperagdo de informagio.

No contexto da re

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

recuperagiio de informagdo. A informagdio de que documentos cujo tema ¢ turismo

também discutem sobre hotéis & representada na regra de associagiio (1) abaixo:

turismo => hotel
[suporte = 2%, confianga = 80%] (n
O suporte ¢ a confianga de uma regra sio duas medidas que refletem,

, a utilidade ¢ a certeza
¢fio de documentos analisados. No exemplo acima,

respectivamente das regras descobertas. O suporte é um

percentual em relago a toda a cole

em 2% da colegio, as palavras
nfianga ¢ um percentual em rel
que discutem turismo também discorrem sobre

“urismo” ¢ “hotel” aparecem juntas no mesmo

documento. A co a¢io a um atributo. Uma confianga de

80% revela que 80% dos documentos
hotéis. Tipicamente, rcgras de associagdo sio consideradas ttels se elas satisfazem um
onfianga minimos [15].

limiar de suporte ¢ ¢
s conceitos bdsicos para a geragfio das regras de

a segdo, tratamos do

Na proxim
apresentados no  contexlo da recuperagio de

associagdo. Estes conceitos 0

informago, adaptado de [15].

3.1 Conceitos Basicos \

Seja T = {k,,k;,...k,,,} um conjunto de Lermos de uma cole¢do de documentos D.
Cada documento dj da base de dados ¢ representado por um conjunto de termos tal que
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d; = T. Uma regra de associagiio ¢ uma implicagdo da forma A=5, em que A T, B
CT,edn B=@. AregraA=>B é vilida no conjunto dc documentos D com suporte
% 8¢ 5 € 0 percentual de documentos em D que contém AUB (ou seja, ambos 4 e B).
Este percentual pode ser interpretado como a probabilidade, P(4UB). A regra A=3
tem confianga ¢ no conjunto de documentos D se ¢ é o percentual de documentos em

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

probabilidade condicional, P(B|4). Isto &,

suporte(A=>B) = P(AUB) 2
confianga(4d=>B) = P(B|A) (3)

Regras que satisfazem um suporte minimo (min_sup) e uma confianga minjma

(min_conf) sdo denominadas fortes.
Um conjunto de termos ¢ referenciado como fermset. Um termset que contém k

termos é um k-termset. O conjunto {turismo, hotel} é um 2-te\rmls'et. A fregiiéncia de
ocorréncia de um termsel é o niimero de documentos que contém o termsef, também
conhecido simplesmente como freqiiéncia de um fermset. Um ftermser satisfaz o
Suporte minimo, se sua freqiiéncia ¢ maior ou igual ao produto de min_sup ¢ o nimero
total de documentos em D. O nimero de documentos requeridos para o fermset
satisfazer o suporte minimo ¢, portanto, referenciado como freqiiéncia minima, Se um

lermset satisfaz o suporte minimo, logo, ele ¢ um fermset freqiiente. O conjunto de

k_termsets freqiientes é denotado por Ly.
Regras de associagdio sio descobertas em grandes bases de dados em duas

etapas:

I — Encontrar todos os fermsets freqiientes: Por definigdo, cada um destes fermsets

ocorrera pelo menos to freqiientemente quanto o suporte minimo pré-determinado.

2 - Gerar regras de associagiio fortes dos termsets freqiientes: Por definigio, essas

regras devem satisfazer o suporte minimo ¢ a confianga minima.
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. Algoritmo Apriori

Apriori é um algoritmo para mineragio de fermsets freqiientes para regras de
[4

associagdio [2,3,15). Apriori emprega uma abordagem iterativa conhecida como busca
€

ts sio usados p
encontrado. Este conjunto € denotado L. L ¢

em niveis, em que k-fermse ara explorar (k+1)-fermsets. Primeiro, o
b4

conjunto de 1-fermsets frequente é
o conjunto de 2-fermsels fregiientes, o qual € usado para

usado para encontrar L2,
¢ mais nenhum k-fermset freqiiente possa ser

encontrar L;, e assim por diante, até qu

encontrado. A busca de cada L; requer um

ficiéncia da geragdo dos ferm
tilizada para reduzir o espago de busca. A

a varredura completa no banco de dados

Para melhorar a ¢ sets freqiientes, uma importante
propriedade chamada Apriori € U

propriedade ¢ apresentada a seguir e um exemplo é ilustrado.

A fim de usar 2 propriedade Aprio
giientes também. Esta propricdade € baseada na

ri, todos subconjuntos ndo vazios de um

termset freqiiente devem Ser fre

or definigdo, se um fe
(1) < min_sup. Se um termo ki ¢é adicionado

observagfio a seguir. P rmset I ndo satisfaz um suporte minimo,
min_sup, entfio, I nio ¢ freqiicnte, isto ¢ P
ao termset I, logo, O termset resultante (i.e., I U {k;}) nio pode ocorrer com mais
freqiiéncia que 1. Portanto, I W {k;} nio € freqiiente também, isto ¢, P U {k}) <

min_sup.
Para entender como 2 propriedade Apriori ¢ utilizada no algoritmo, vejamos

a encontrar Lg. Um procedimento de dois passos ¢ seguido
b

como Ly, é usado par

consistindo das agdes jungio ¢ poda.

um conjunto de k-fermsels candidatos ¢ gerado

O passo jungio: Para encontrar Li,

de L.; com cle pr(’)prio.
A notagio [ifj] refere-se ao j-ésimo termo cm /;
H

com a jungiio Este conjjunto de candidatos é denotado Ci.

Sejam I, e [; lermsets em Liy.

(exemplo, I;[k-2] refere-se ao segundo termos parti
iori assume que termos dentro de um documento ou fermsel sio

a. A jungdo L1 x Li-1 € €X

ndo do ultimo termo em /). Por

convengio, Apr
ccutada, membros de L;.;

ordenados em ordem lexicografic

“s30 associdveis s¢ Seus primeiros (k-

[1]=5L[1]) A Ul21= LA -

2) termos s¥o comuns. Isto é, membros /; e l; de

L;.; sio unidos se (11 . A (UTk-2] = LIk-2]D A ([k-1] <



Llk-17). A condigdo /;{k-1] < [;[k-1] simplesmente assegura que nenhuma duplicagio

¢ gerada. O fermset resultante formado da jungio de /; ¢ [, ¢ {/, (114 12]... 1, [k-1] 4,
[k-1]).

O passo poda: C; é um conjunto que contém Ly, ou seja, seus membros podem ou nio
ser freqﬁcntes, porém todos os k-fermsets freqiientes estio inclusos em Ci. Uma

varredura no banco de dados para determinar a freqiiéncia de cada cand idato em ¢,

resultaria na determinagio de L; (i.e., todos os candidatos com uma freqiiéncia major

ou igual ao suporte minimo sdo freqlientes por definigio e, portanto, pertencem g Ly).
Ck, entretanto, pode ser imenso, consumindo muito tempo e recursos computacionajs,
Para reduzir o tamanho de Cj, a propriedade Apriori é usada como segue. Qualquer (k-
mset

D)-termser que ndo & freqiiente ndo pode ser um subconjunto de um -re)-

freqiiente. Logo, se qualquer subconjunto (-1) de um k-fermset candidato nio est4 em

Ly.;, entiio o candidato também ndo pode ser fregiiente ¢, assim, pode ser removido de

Ck. Esse teste do subconjunto pode ser feito rapidamente, mantendo uma has/; tree de

todos os termsets freqiientes.

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

vocabulirio de cinco termos T = {a, b, ¢, d, ¢} ¢ uma colegio de nove documentos d;, |

<

j S 9’ que Contém eSteS tCl’mOS, D = {(a’ b’ e)’ (b’ LO’ (b’ C)’ (a’ b, (O: (a’ C)s (b, C)’ ((I, C)s

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

Tabela 3.1- Colegdo de documentos exemplo

F)ocumcntos Lista de termos

|
d a b e ,

-
,- f7/) b, d
l dj b,[(;' ;
d; a b«
[E ds l] ac %
dg , €
I[ d |a.c N
[ ds la b ce |
[ dy la b c |
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)

2)

3) Para descobrir 0 conjunto de 2-fe/

4)

5)

6)

7)

Na primeira iteragio do algoritmo, cada termo é membro do conjunto de 1

termsets candidatos, C1. O algoritmo simplesmente percorre todos os documentos

com o objetivo de contar o namero de ocorréncias de cada termo.

Suponhamos que a freqiiéncia minima de documentos seja 2 (min_sup = 2/9 =

22%). O conjunto de |-termsets freqiientes, L, pode, assim, ser determinado

Consiste dos 1-termsets candidatos satisfazendo a freqiiéncia minima ilustrada na
y Sl

figura 3.1(a)-

-msets freqiientes, L2, 0 algoritmo usa a jungiio

Ly x L para geraro conjunto de 2-termsets candidatos, Cs.

ocumentos em D sdo percorridos, ¢ a freqiiéncia de cada termset

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

determinado, consistindo dos 2-fermsets candidatos em

Em seguida, os d

freqgiientes, L2, ¢ ,portanto,
C, cuja freqiiéncia € maior ou igual a freqiiéncia minima.

e 3-termsels candidatos, C3, ¢ detalhada a seguir
e},{a,c,e},{b,c,d},{b,c,e},{b,d,e}}, Baseado

os subconjuntos de um termset {reqiicnte

A geragdio do conjunto d
=[yxI27 {{a,b,c},{a,b,
jori de que todos
podemos determinar que 0S Gltimos quatro

Primeiro, C3
na propriedade Apr
n ser freqiient®
ser freqiientes. Nos,
cessario de contar a freqiiéncias desses

devem tambér

candidatos ndio podem
m o esfor¢o desne

entiio, os removemos de (3
b

economizando assl

{fermsels na varredura dos documentos.

sdo percorridos' a fim de determinar L3 (figura 3.1(c))

Os documentos em D
m Cs tendo a freqiiéncia minima.

consistindo dos 3-termsels candidatos €
O algoritmo usa Ly x Ly para gerar o conjunto de 4-fermsels candidatos, Cy
Embora a jungdo resultc em ({abce}} este termset ¢ podado, ji que seu

subconjunto {{bc.e}} nio 6 freqiiente-

encontrando 08 fermselts freqiientes.

Logo, C+ = &, ¢ 0 algoritmo termina
. ?
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¢ .
Percorre [ para [ Termset | Freg T -
a contagem de (e} 6 Comparaa ermset | Freq
cada candidato (h 7 fregiiéncia de cada {a} 6
— e 3 candidato com a 16} 7
£ ) freqtiéncia minima {c} 6
fe} 2 —» i 2
{e} 2
(@)
; C; C; L
Jera candidatos Termset | percorre D para | Lermset | Freg T~
Cade L, {ab} |a comagemrzie {a,b} 4 ?on-].qam. a Termset | Freq
——————— [ {act | cadacandidat {a.c} 4 reqiiéncia de cada {ab} 4
(ad) —;;_(___('0' L*{a’d} ] candidato com a {ac} 4
(o) {a’e} > freqiiéncia minima |_{@.e} 2
{b,c} (hc} 7 > | {b,c} 4
{bd} (bt | 2 {bd} 2
{b.e} {b,e} 2 {bie} 2
{e.d} {c.d} 0
{ce} {c.e} 1
de {de} 0
(b)
Gera candidato P 3 Compard a
atos ercorre D para N L
Csde a contagem de [ Termset | Freq freqiiéncia de cada - o
2 g candidato co Termset | Frec
) cada candidato {a,bc} | 2 freqiléncia m‘;:)ia {abec} |2 i
e 2 ma 222
{a,[),c} 2 > {a,b,c} )
(© |

Fi :
igura 3.1- Gerando os termsets candidatos e os termsets freqiientes, onde a freqiié
’ a Ireqiiéneia

minima ¢ 2.

No desenvolviment

{b,c},{bd},{be}} = {{a,b,c},{a,b.e} Jace}{bed},{bee},{bde}}.

2. Poda utilizando
termset freqiiente ta
= Qs subconjuntos de

estes subconjuntos sdo itens
anho dois de {a,b,e} sio {a,b}, {a,e} ¢ {b,e}. Todos

» Qs subconjuntos de tam

estes subc

o anterior, C3 ¢ determinado pelos passos a seguir:

mbém deve ser freqiientes. Vejamos cada um dos candidato
s:

de L,. Entdo, mantenha-se {a,b,c} em C;.

onjuntos sdo itens de L. Dessa forma, {a,b,e} permancce em C
3.

. Jungdo: C3 = Ly x L2 = {{a,b},{a,c},{a,e},{b,c},{b,d},{b,e}} x {{a,b} {ac} {ae)

a propricdade Apriori: Todos os subconjuntos ndo vazios de
um

{amanho dois de {a,b,c} sfo {a,b}, {a,c} e {b,c}. Tod
B L. 0s
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*  Os subconjuntos de tamanho dois de {a,c,e} sdo {a,c}, {ae} e {ce). fc,e)
ndo € um membro de Ly, sendo assim, ndo € freqiiente. Entdo, remova-se
{a,b,c} de Cs.

* Os subconjuntos de tamanho dois de {b,c,d} sdo {byc}, {bd} e {cd}. {e,d}

ndo ¢ um membro de Ly, sendo assim, ndo ¢ freqilente. Entio, remova-se

{b,c,d} de C;.

Os subconjuntos de tamanho dois de {b.d,e} sdo {b,d}, {be} ¢ {de}. {de)

ndo ¢ um membro de L, sendo assim, ndo ¢ freqiiente. Entdo, remova-se

{b,d,e} de Cs.

3. Logo, C3 = {{a,b,c}, {a,be}} apos a poda.

A
Figura 3.2 mostra um pseudocddigo para o Algoritmo Apriori e seus procedimentos

relacionados adaptados de [15].

Algoritmo Apriori: Encontra termsets freqlientes usando uma abordagem iterativa baseada em geragio de

candidatos.

Entrada: Lista invertida, D, de documentos; Suporte minimo (miin_sup).

Saida: L, Termsets freqiientes em D

Método:

Ly = find_frequent_1_termsets(D);
Para (k=2;L;.; # &; K++) {
Ci = apriori_gen(Ly.,min_sup)
para cada documénto deD{
C, = subset(Cy, 1);
para cada candidato ¢ € C;

c.countt+;

}

Ly = {c € Cx| c.count = min_sup}

!

retorna I = Ul

procedure apriori_gen(Ly.: (k-1)-termsets frequentes; min_sup: limiar suporte min imo)

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
BIBLIOTECA



para cada termset I € Lk-1
para cada termset I, € Li.1
se (I{11=L[1]) A (W[2) = B2D A oo
c=hxbh;

se has_infrcqucnt_subset(c,Lk_,) entdo

A (L[k2] = LlR2]) A (l1[k-1] < I1[k-1]) entdio {

deleta c;
sendo adicionaca Ci;

}

retorna Cy;

andidatos; Ly (k-1)-termsets frequentes);

procedure has_infi rcqucnt__subset(c: k-termsels €

para cada (k-1)-subconjunto § dec

se s ¢ Ly entdo
retorna Verdadeiro;

retorna Falso;

Figura 3.2 - O Algoritmo Apriori para descoberta de termsets freqiientes para a

mineracdo de regras de associacao.

3.3 Gerando Regras de Associacio de Termsets Freqiientes

os fermsets freqiientes dos documentos em, D foram encontrados,
e

fortes (regras que satisfaze
ode ser feito empregando a seguinte cquagdo para

Uma vez qu
m a um suporte ¢ confianga

as regras de associagdes

minimos) podem ser geradas. Isto P

probabilidadc condicional ¢ expressa em termos da freqiiéncia

a confianga, em que a

do termset:

a(A = B) =PBIA) = freq(d v )
Confianga(4 ) T
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em que freq(4 U B) é o niimero de documentos contendo os fermseis A \U B, e freq(A)

€ 0 niimero de documentos contendo A. Baseadas nesta equagfo, regras de associagiio

podem ser geradas como segue:

> Para cada fermset freqiiente /, gerar todos os subconjuntos ndo vazios de /.
> Para cada subconjunto nio vazio s de /, gerar aregra |
“5 = (I-8)” se freq(l)  min_colif, onde min_conf é o limiar da confianga minima,
7/'cr(/ (s)

Visto que as regras sdo geradas utilizando os termsets freqiientes, cada uma

automaticamente, satisfaz o suporte minimo.

Exemplo: Vejamos um exemplo da geragio de regras de associagdo de um fermser
freqilente mostrado na Figura 3.1. Suponhamos / = {a,b,e}, os subconjuntos niio

vazios de / sfio {a,b}, {a.e} {b,e}, {a}, {b} ¢ {e}. As regras de associac@io resultantes
€ ¢ Wi LS ]

e respectivas confiangas sio listadas a seguir:

a,b=>e¢ conlianga =2/2=100%
a,e=>b confianga = 2/3 =66%
b,e=>a confianga = 2/3 = 66%
a=b,e confianga=2/3=66%
b=ae confianga=2/5=40%
e=g b confianga=2/4=50%

I ini ise 60%, por exemplo, as quatro primeiras
Se o limiar de confianga minima fosse 60%, p plo, as q p

regras seriam regras de assocagao. for_tes‘,

3.4 Consideragdes Finais
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Apresentamos, neste capitulo, a técnica da mineragdo de dados regras de

associagfio. No contexto da recuperagio de informagiio, esta técnica identifica a co-

ocorréncia entre termos na colegio de documentos.

Na geragio das regras de associagdo, inicialmente, ¢ necessario encontrar
conjuntos de termos que satisfazem uma freqiiéncia minima especificada, os fermsets
detalhamos o algoritmo Apriori. Neste trabalho,

frequentes. Para executar esta tarefa,
a a mineragdo de pares de termos que

empregamos uma variagio desse algoritmo par

Co-ocorrem na colegéo.
s neste capitulo sdo utilizados para gerar informagdes

Os conceitos apresentado
Estas informagdes sdo incorporadas ao modelo

sobre dependéncia entre os termos.

aqui proposto, descrito no proximo capitulo.
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DEPENDRENCIA ENTRE TERMOS

NO MODELO VETORIAL

Este capitulo apresenta a5 modificagdes propostas ao Modelo Vetorial para
re os termos. Neste trabalho,

as regras de associagdo e a geragio

contemplar dependéncias ent descrevemos dois métodos
que permitem gerar dependéncia entre 03 termos,
de termos lexico graﬁcamente semelhantes.

mostramos 08 experimentos realizados com estes dois

No préximo cap itulo,

métodos.

4.1 Descricdo do Problema

o 2, 0 Modelo Vct_orial classico ¢ um dos modelos

Como foi citado no Capitul
o de Informagdo. Sua defini¢do de peso do

mais populares na drea de Recuperagd
o casamento parcial da
nking. Além disso, comp

consulta com os documentos resultam

termo no documento ¢
utacionalmente, ¢ simples ¢

em uma boa estratégia de 1@

rdpido [5,9,27]
scja um dos modelos de recuperagio de informagdo mais utilizados, o

Embora
gens [5,9,36]. Os documentos sdo

Modelo Vetorial cldssico expoe desvanta
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represent i
tados por palavras-chave extraidas dos documentos, ¢ ndo ¢ considerad
crada a

relaciio entre .
¢ao entre os termos. Isto 51gnlﬁca, por exemplo, que o contexto em que os te
ermos

estﬁo in M ~ r ,
seridos nio ¢ representado. Esta ¢ uma simplificagfio do modelo que nd
nao

Muitas palavras tém m
te, com termos de um documento irrelevante

corresponde 3 i
. re ..
p 3 realidade. tltiplos significados, e os termos de

um : 3 i
a consulta poderao casar, literalmen
Para H
exemph icar, podemo i
f g citar uma busc a € “ ?
P a pelcs palavras rede” e “computadorcs”.

604 ‘71 a age
avra “rede” podem scr recuperados ¢ cstes

Document
umentos que possucm apenas 2 pal

¢ de pescaria ou rede de descanso em vez de rede

do ;
cumentos podem estar citando red
o, existem muitas maneir

30 indexados por algum termo da

de cO ¢ .
mputadores. Além diss as de expressar um conceito, e
3

terr 3
nos de documentos relevantes que ndao est

c x ~
onsulta ndo serfio recuperados.

indicamos a solugdo, propost
s no Modelo Vetorial cldssico.

A seguir, a neste trabalho, para representar a

d Arand
ependéncia entre os termo

4.2 Solugdo Proposta

a neste trabalho, para © problema descrito acima, ¢ alterar a
ar 4

A solugfio propost
o Modelo Vetorial classico. Neste ultimo, os

etores de termos I
¢ vetores ortogonais, €
os sdo representados por vetores ndo

representagdo dos v
portanto, mutuamente

t ~
ermos sdo representados PO

exposto aqui, os term

independentes. No modelo
s, nesse modelo, sio rotados no espago
b

gonais. Os Vvetore

semantica

necessariamente orto
refletindo de forma geométrica a
se ¢m técnicas qu
mos as técnicas regras de associagio e a

de dependéncia entre 0s Lermos. Essa

rotagfio pode ser feita com ba e resultem em informagdes sobre o
da colegdo. Propo

relacionamento entre termos
elhantes.

graficamente sem
o, os termos sfio repre

icamente, significa a independéncia

geragdo de termos lexico

No modelo Vetorial Classic
0 que, semant

sentados como vetores (-

dimensionais, ortogonais entre si,

a representagdo d k; ¢ ks no Modelo Vetorial

entre os termos. Vejamos ¢ trés termos ki,

cldssico na .
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g l(z

odelo Vetorial Classico.

de trés vetores de termos no M

Figura 4.1 - Representagdo

No modelo proposto, 0S vetores de termos ndo s&o necessariamente ortogonais
alo.

A . . . ‘ .

proximidade entre dois vetores de termos é proporcional

gulo entre dois vetores de termos varia entre 0 ¢ 90 graus
[2

b

s vetores de termos aponta que 0s termos t€m

& dependéncia entre os

respectivos termos. O an

s¢ . .
endo que um 4ngulo de 0 grau entre doi

a0 equwalcmcs, enquanto que um angulo de 90° entre

imilaridade maxima, ou seja, S
ra que 0s respectivos ter
aco dependera de sua dependéncia em

nos sio independentes entre si

d .
ois vetores de termos most

o vetor de termo no esp

Assim, a posigdo d
que o termo ki tenha algum tipo de

Supondo

relagio aos demais termos.
a representagio dos v

ctores de termos no Modelo

relacionamento com o termo k,

proposto poderia ser como exibido na

o angulo O entre 05
lago ao termos k.

Figura 4.2. O valor d vetores dc termos k1 e ky é proporcional ao

grau de dependéncia do termo ki
Na

Figura 4.2, apenas o vetor ki

feita utilizando as regras

finido por ki € I
os respectivos termos sio independentes

emrc

aproximou-se do vetor kg e é denominado ky’. Este tipo
de aproximagio ¢ de associagio (segio 4.3). Note-se que ky’
[ ] P . . M

k3 = 0, pois k; foi rotado no plano de Assim, os vetores Ky’ ¢ k;

ais €, conseqi‘nentemcnte,

ainda sfio ortogon
¢ k3 tivessem al

gum relacionamento entre si, entdo

Caso contrério, se 0s termos ki

teriamos k,’ ® k3 # 0.
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on , .
de o termo k1 est4 relacionado ao termo k2.

Dessa f . .

sa forma, os vetores de termos 540 modificados de acordo com as dependéncia
, s

No exemplo da , o vetor ky, no Modelo

e
ncontradas para os termos da colegdo.
., 0). Apbs a rotagdo do vetor Ky (

Vetorial moiio 1
etorial original, é representado por (1,0,0, -
¢ é representado da seguinte forma:

Figura 4.2), ele é denominado ki’
ky’ = (g, b, 0,0, ..., 0) ondea, b#0
ferente de zero ndo somente no seu préprio

Semanti i
manticamente, o vetor k;’ tem valor di
porquanto o termo k; estd relacionado com o termo

indi . e
ndice, mas também no indice 2,
menor o angulo O entre os vetores de termos kg e k; da

k2. Vale ressaltar que quanto

Figura 4.2, maior serd o valor de b.
acionados um ao outro, neste caso, os dois

Dois termos podem estar também rel
siio rotados no espago. Um se aproxima do outro
3

v 3
etores correspondentes aos Lermos

Como na Figura 4.3.
¢ k; sdo modificados. Os novos vetores

No caso da Figura 4.3, os vetores ki
nte por (al’ bl’ O’ O""’ 0) ¢ (‘12, bz, Oy O’-.- O)

k ) - N
1’ e ky’ sdo representados respectivame

[
mque ay, by, az, by # 0.
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](3
Figura 4.3 . Representagdo de trés vetores de termos no Modelo Vetorial Modificado,

onde os termos k1 e k2 estdo relacionados.

2.3.1 (Modelo Vetorial), a base do espago vetorial K &

Como definido na segfo
, k¢}. Apos a rotagio dos vetores

formada pelo conjunto de vetores de termos {k1, ka,-..
ago vetorial, denominada K’, ¢ obtida de K,

de termos, a nova base para 0 esp
.. . 1= Ik, ki,..., k3. O conjunto K’
substituindo os vetores ki por ki, ou seja, K’ = (K’ k2’s-.., I } j deve

. 9 { " e o . .'
Continuar formando a base do espago vetorial 91'. A prova desse fato serd dada adiante,

na proposicio 4.1.
Ao alterar o espago vetorial de termos, OS vetores de documentos e consultas
[<

Conseqiientemente, também sdo alterados. No modelo Vetorial Cldssico, o vetor dj &

definido como:

dj::z’: wij ki

i=l

dependéncia entre 0s termos, permanece

No modelo vetorial modificado por .
nodificado, como foi visto acima. Logo, com a

Csta definjgiio, porém o vetor ki € I ’
o vetor de documentos ndo ¢ o mesmo definido

Modificagdo dos vetores dos termos £ )
N0 Modelo Vetorial cléssico. Os velores de documento dj ¢ de consulta q sio

4 o L1 1] .
fepresentados na nova base K’ para 0 €spago vetorial ¢ denominados d;” e q. Nesta

base, define-se que:
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’ ‘
dp=> wyk’  (Eq.4.0)

i=l

/
q’=Z wig ki’ (Eq. 4.2)

Vale observar que os vetores de documentos ¢ consultas, dj’ e q°, refletem
agora, a semantica de dependéncia entre oS termos, implicita na base do espago
vetorial K’, No Modelo Vetorial original, os vetores de documentos e consultas s

Possuem valores diferentes de zero nas posigdes dos termos que aparegam nos
ivamente. Isso acontece porque w;; = 0 se o termo

documentos ¢ nas consultas respectiv
o ocorre com a consulta g. No Modelo

ki no aparece no documento dj. O mesmo fat
2 entre 0s termos, os vetores de documentos ¢

Vetorial modificado por dependénci

Consultas podem ter valores diferentes de zero nas posigdes de termos que ndo
nte. Isto decorre dos vetores k;

Ocorrem nos documentos ¢ consultas respectivame
terem sido modificados.

Geralmente, no modelo v

etorial Classico, a correlagdo entre o documento dj e a
por meio do produto interno normalizado dos vetores d; ¢ q.

Consulta g ¢ quantificada

ESS& mesma fun(;do pode ser utilizada p
Modelo Vetorial modificado por dependencm entre os termos. Assim temos,

ara calcular a similaridade entre d;” ¢ q° no

. = ‘ ). ks? b ”
M(d )= dpe g’ = M = z,,,Fm;,, 5-;@ k (Eq. 4.3)
VZ =1 wi,_f Z s=1 “.c,q

'd.l, X l(ﬂ VZ =1 Wiy V Z =1 Wsq

a ¢ os documentos é modificada devido as

A similaridade entre a consult
A normalizagio d

alteragges nos respectivos vetores.
ita utilizando a norma or iginal dos documentos, ou
24

a similaridade, ou seja, os fatores

10 denominador da formula, € fe
Seja, ag informagdes sobre depcndéncia entre termos ndo sio utilizadas para
42



ada porque caso contririo, s¢ a

Normalj '
iz :
ar os vetores. Essa estratégia foi adot
ocumentos d;’, a norma de todos os

Normalizach

l g

zagdo ocorresse utilizando os vetores ded
vando muito o custo computacional do cdlculo

doc
ument H
entos deveria ser recalculada ele
essa simplificagdo ndo compromete os resultados, que
, quc

da similari

a similaridade. Além disso,
apr ;

Presentamos no capitulo 5.
nscqiiéncia direta da modificagdo no vetor da

No c4 e
o célculo da similaridade, a co
ais um ou mais (ermos possucm outros

Consultas ¢é

as ¢ o

s é a sua expansdo. As consultas nas qu
didas. Além disso, ao modificar os

associad ~
0s na colegdo sdo automaticamente expan
uem termos da consulta mais o0s termos

vetore

s de documentos, 0s que poss
a ocupam uma posigdo no
a e ndo os termos relacionados

ranking superior & de

relaci
ionados aos termos da consult

penas 0S termos da consult

dOC m a
u -
p()StO combina 0 peso padrao Wi, do termo

O ranking resultante do Modelo pro
e dependéncia entre os termos, implicita na base

no do
cumento com a informagdo d

K,

4.2.1 Algoritmo

zado na implementagao do Modelo Vetorial modificado por
o do Modelo origin

5o dos dados descrita na se¢io 2.2.1.
Vetorial modificado por dependéncia

a 4 uma lista de acumuladores
kb

O algoritmo utili
al. Ele considera a estrutura

de A
e . I3 . 4
pendéncia entre os termos € similar a
de arqui .

rquivos invertidos para a representag
para O Modelo

O algoritmo de busca
e .
ntre os termos ¢ descrito na Figura 4.4. Consider

de A armazend

refacso 3 N pe

lagsio a consulta g. A fungio valor(ki , 1) retorn
cagGes necessdrias a0 &
s0 (2) e no lago do passo (0).

a similaridade parcial do documento d em

Igoritmo original para contemplar a

V .
etor do termo k;. As modifi

de A .
pendéncia entre os termos, estdo no pas

( . '
) Crie e inicialize uma estrutura de acumuladores )
5 termos associados a ele

da consulta, adici
a modificada faga:

2 s
@) Para cada termo k; orie & consulta todos 0

3
®) Para cada termo k; da consult

43
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“ Para cada par [d}’, f;] na lista invertida do termo & faga:
©) aux = wy * w;, * (valor(k;, i))Z

©) Para cada termo ; associado ao fermo k; faga:

@ aux = aux + (w; * wi, * yalor(k;, i) * valor(k;, J))

®) Fim Para

®) Se 4, ¢ 4 entido

(10) A;=aux

(I sendo

(12) A;=A; +aux

(13) A=4+ {4}

(14) Fim Para

1s) Fim Para

(16) Divida cada acumulador 4, pela norma do documento d’.

(17) Ordene a lista de acumuladores A; € retorne 03 documentos d;’ recuperados.

Figura 4.4 -Algoritmo de busca para 0 Modelo Vetorial modificado por dependéncia

Cntre os termos.
Jadores para cada documento d,

Inicialmente, em (1), ¢ criada a lista de acumu
parciais de cada documento com a consulta, No

que contem os valores das similaridades
oritmo original. Determinados os

b 1l
Passo (2), h4 uma diferenga em relagao 20 alg
os termos associados a cada termo

ldentiﬁﬁﬁdorc:s dos termos da consulta em uma lista,
to ocorre porque, de acordo com a Eq.

da consulta ssio adicionados 4 lista da consulta- I8
tem um outro termo associado a cle,

42,5ca consulta possui um termo que, por sua vez, .
posigdo do termo associado. Assim, os

O Vetor q também terd valor diferente de zero na .
a. Este passo do algoritmo define a

El ll( )S as ~ . bt .S a (la’ cO SU“

CXpansio automtica da consulta com 08 (efmoS j .
a termo da consulta modificada é percorrida a

Na seqiiéncia, passo (3), pard cad
q ' vertida. Para cada par [d, f;] da lista

lista de documentos e freqiiéncias, 2 Jista in -
reial do documento d; em relagiio a consulta. Os

InVertida, ¢ calculada a similaridade pa
i w; Ki W, qKs da Eq. 4.3, ou seja, o produto
E N\

pass I a0 somatorio
0s de (5) a (8) cquivalem a0 S “
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inte ' . .
M0 entre o5 vetores d;’ ¢ q. O passo (5) corresponde a0 somatério para 7 = 5. F o

Ia s) .
f0 do Passo (6) corresponde aos outros casos, quando 7 # 5.

No algoritmo original do Modelo Vetorial ndo existe o lago do passo (6). Este
a

Passg «
O 7 do vetor, Isso sucede porque os vetores de termos, neste modelo, sio
or outro lado, no Modelo Vetorial modificado por dependéncia

gonais, o que exige a

¢ desnecessirio porque o vetor do termo & s6 tem valor diferente de zero p
Posica
MOgonajs entre si. P
ttre og termos, og vetores de termos niio sdo nccessariamente orto
CXecugs, do lago no passo (6). No modelo proposto, o vetor & terd valores diferentes de
2ero pg S¢U proprio indice e nas posigBes correspondentes aos termos associados ao

termg da consulta k. Esta é a razio para o lago do passo (6) ser executado apenas para

Essas Posigges.
Os  passos de (9) a (13) correspondem ao procedimento original da
l'mpIementacﬁo de acumular as similaridades de cada documento em relagfio a consulta.
\pos Percorrer a lista invertida de todos os termos da consulta modificada, cada
¢ dividido pela norma original do respectivo documento d.

acumuiador A .
Finalmenle, os acumuladores sio dispostos em ordem decrescente, retornando

0s documentos recuperados na ordem definida. Ao analisar o algoritmo, nofamos,
Claramcme que 0 modelo proposto é uma extensdo do Modelo Vetorial original. Isso &
3

s N , - i algori
Justnﬁcado porque, se njo existir associagdo entre 0s lermos da colegfo, o algoritmo
s

deseri. . ) ) .
SCrito ¢ equivalente ao algoritmo original.

43 Modelo Vetorial modificado por regras de associagio

\
ferramenta para a geragio

jacio como
Nesta seiio, expomos as regras de associag . »
ao Modelo Vetorial modificado por

n" . icacio
de dependencxa entre os termos ¢ sua aplicag

dependan.:
endéncig et X

itre os termos. i
> ssociagdio representam padres

c a
. : s regras de 4
Cor no capitulo 3, a .
mo foi citado P oritmos da mincragdo de dados para a

lienteg ' base de dados. ~ : =
descobertos na ara a recuperagiio de informagfio,

des ci0. adaptados p
Cober ssociagdo, adap x ;
ta de regras de a ¢ umentos de uma colegdo. Assim, a

s doc¢
Produzepy, pares de termos que co-ocorrein no
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dependéncia entre os termos gerada pelas regras de associagdo estd associada a co-

0COrtA s »
corréncia de termos na colegio de documentos.
As regras de associagio sio utilizadas para rotar os vetores de termos como

definido no modelo proposto. Qs vetores de termos sao rotados no espago, refletindo,
de forma geométrica, a semantica definida pelas regras de associagfo. Este método ¢

bascadg na suposicfio de que um par de palavras que ocorre freqiientemente junto nos

1 .
Mesmos documentos estd relacionado a0 mesmo assunto.
O algoritmo Apriori utiliza a lista invertida de uma colegdo de documentos
ou seja, 0s pares de termos que co-ocorrem

Para determinar os fermsets freqiientes,
smsets [reqiientes de todos os tamanhos, ou

freqi; .
feqiientemente. O algoritmo encontra fe
-ocorrem na colegio de documentos. Uma

sej r e N
@a, vérios conjuntos de termos que €O
uma vez que ¢ suficiente, neste

Stmplificagio do algoritmo Apriori foi empregada,
jvo para essa simplificagdo ¢é

tmbalho, obter apenas os 2-fermsels fregiientes. O mot
3, como, por exemplo, o conjunto de

que, se for encontrado um fermset de tamanho |
ubconjuntos ndo vazios desse fermset ja foram

ter
'mos {a, b, c}, com certeza, 0S 5
omo todos os pares de termos

encOntradOS {a, b}a {(I, C}, {bs C}, {(1}9 {b} © {C}. Ec

S?‘ eqe - , . ~
40 utilizados ndo hd perda de informagao.
termsets freqiientes, as regras de

Apés a determinagdo do conjunto de
ra de associagdio, ¢; € o indice de

¢ k — & ¢ uma rcg
ndéncia do termo &; em relagio ao termo

ASsociagio sdo geradas. S
dngulo entre os vetores

“Onfianca da regra, que indica o grau de depe
: ; lar o novo
k- Bsse indice é utilizado, neste trabalho, para caleu .
mo pardmetro para determinar a

9o termos 4 ¢ k. A confianga foi escolhida co
a reflete a certeza da regra dc

. s el
aproximagiio dos vetores de termos, porque €
| ados uns dos outros, de acordo com as

3ssociagio. Os vetores de termos sio aproxim
o s cOomo segue.

fegras de associagfio criadas para 05 respectivos tenno

vetores de termos, ¢; o

| . Sejam ki € Kj
Defnigao 4.1 (Rotagio de vetores da base): Sejam K & & .
! Angulo 0y entre ki e k; é
fidice de confianga da regra de associagdo ki = k. O novo anguio vy ielkj
dado por

OU = 90 (I "‘C(/)
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e k; (no modelo vetorial os vetores de termos

que 90 ¢ o angulo entre os vetores k;
feita apenas no vetor ki, o vetor kj nio ¢

sdo ;
ortogonais). Neste caso, a rotagio ¢é
antica da regra de associagdio ¢ da

modif m razi
tticado. lsso acontece € razio da sem
termina que, em ¢% das vezes

Con i I3 . . n~
fianga. O indice c; da regra de associagdo ki — k; de
mo kj. Por isso, a rotagiio ¢ feita no vetor

eln ’
que surge o termo k;, ocorre também o ter
dente da regra de associagdo.

cor .
respondente ao termo do antece
e k; sempre que 03 <90°. O

r entre os vetores de termos ki

03 & o novo veto
¢é denominado ki, em que o r-ésimo

ve , :
tor k; aproxima-se do vetor kj, ¢ 0 novo vetor

eleme . .
mento do vetor k;’, chamado ar, € definido por:

a,=sen(0;) < r =i
a,=cos(0y) < ¥ =J

a=0 o r#ier#J
ansformado no vetor ki’ = (a;, az..., @), alterando as

Assim, o vetor ki € tr
mos sen(0y) e, na posigiio j, temos

posigGes i e j do vetor original. Na posigdo 7, t¢
cos(0;).
resenta dois ou mais termos associados, é feita

No caso em que um termo &y ap
or k,’ como seguc. Sej

ais ¢ respectivas confiangas Cps, Cpv, 0 NOVO

uma normalizago no novo vet am as regras de associagiio ¢ k,

>k, ¢ k,— k, com antecedentes igU
vetor k,’ é definido por

kp’ = kpn + k[n'
kpn + kpv

ilizando K, —> ku € Cpn (definigio 4.1), kyy é 0

em que kj,, é o vetor Ky modificado ut

- ky, € Cpv-
determinam mudanga
construgio dos vetores de documentos

vetor modificado, empregando &

As regras de associagio

o vetorial. Como &
go, ambos também sio alterados, refletindo,

s nos vetores de termos k;’
bl

modificando a base do espag
ada a base do esp2

e consultas é condicion
ocorrénci

a definida pelas regras de associagdo.

gcometricamente, a semAantica de €0~

47



Logo, a similaridade entre documentos € consulta combina o peso padriio w;; e

aco- A .
0-ocorréncia entre os termos, representada nos vetores de documentos e consulta,

As demonstragies das proposicdes abaixo mostram as condigdes em que, apos

a x .
rotagiio dos vetores de termos pelas regras de associag
'3 continua formando a base do espago vetorial R

o, o conjunto de vetores de

tery y .
mos K’ = {k¢’, k’ , ... , ke

., k) uma base de R'e k; —> ky uma regra de

Proposigio 4.1: Scja K = {ki , .- ki,
.., kg ¢ obtida de K, substituindo k; por ky,

a SET
associagiio. Se K = {ki, s Ki'

utilizando a regra k; — k; (definigdo 4.1), entdo KV’ também & uma base de %' se ¢

Somente se 0ij < 90°.

k, a base K= {ki, ..., ki, ..., k¢}

Demonstrag:ﬁo: Dada uma regra de associagio ki —>
ki, ..o Kt} obtida de K, substituindo k; por

¢ modificada para outra base Ki’ = {ki> -

b - e
ki’. Neste caso, ki’ ¢ calculado conforme defini
e portanto, K;’ é linearmente independente.

¢io 4.1. ki’ esta no plano estabelecido

por ki ¢ k;, se 0ij < 90° entdo ki’ # Kis
amos, agora, por absurdo qu
e somente s¢ 0ij < 90°.

e 0ij = 90°. Neste caso, k’

Logo Ky ¢ base de 93", Suponh
= k; e K’ nio & base. Logo KV’ é base de N'se

t
>, ..., k) uma base de N, em que ki ¢ k;

Proposiio 4.2: Seja Ki* = {1y = Ki - k
¢ ﬂSSOCiaQﬁO. Se Ki” =, {kh (313] kjy-.-, ki”, ves

ndo sdo ortogonais e k; —> ku WMa r cgra d

» ki) € obtida de Ky, substituindo ki® por ki’
ij < 90°.

» utilizando & —> k., entdo Ki’’ também ¢é

: ,
base de 9! se e somente s¢ 0

A delnonstragﬁo dessa proposigﬁo é anz’;loga a demonstragao da pl’OpOS]Qﬁo 4.1.
. {
Proposicio 4.3: Seja Ki’ = (It - Kip o3 K, oo Kuy -or K} UMA base de 9, em que
Hp. LY =
k¢ ¢ k; nio sio ortogonais € ku = k; uma regra de associagao. Se Kiw’ = {ki, kz, ..., k;,
‘ . 2 ituindo ky po
" ki” ves ku,, veey k(} c Obtldﬂ de Kl ’ SUbSUtu“] ‘ u P

te se 0ij < 90°-
gad demonstragdo da proposicdo 4.1.

r k., utilizando k, — ki, entiio

Kiw’ ¢ base de 91 s e somen

A demonstragdo dessa proposic;ﬁo ¢ analo
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¢ b 97! j >
, k¢} uma base de 97" e k; — k; ¢ k; = ki duas regras

P -
Yoposigio 4.4: Sejan K = {ki, .
ki, ., Ke} € obtida de K, substituindo k;

de .
associacy ’ —
cao. Se K;j = {k], ki, ... k;’, vers
utilizando & — ki, entdl K’ é
: . entiio K’ ¢ base de 98' se e

or k. utili
bor k’, utilizando k; — k; e kj por ki,

S
Omente se 0j + 0ji < 90°.
a & demonstragdo da proposigio 4.1

Ad
€mo bt ica
nstragio dessa proposigdo ¢ andlog
— o i
= 9(°, podemos desconsiderar ki’e obter uma

Obse ~
servagiio: No caso em que 0if + 0ji

base
[ lnen Y 5 eindni
or. Neste caso, k;’ ¢ sinonimo de Kj’.

4.3.1 Exemplo

Nesta seciio, o mecanismo de busca do Modelo Vetorial modificado por regras
[4

ficado. Os resultados obtidos com 0 cxemplo sio comparado
< S

de :
associagfio ¢ exempli

com ¢
S r . . I 4 M
esultados do Modelo Vetorial classico.
Seja D uma colegdo com 7 documentos ¢ ki, k2, k3 € ks 0s termos que ocorrem
Ma colecyh
e . g
¢do D. Se os pesos dos termos nos documentos sao binarios, entdo tcmos a

segui .
guinte matriz termo-documento:

d { dz
k ] 0 I 0 1 1 0
> 0 I 1 1 0 0 0
ks | 0 [ 1 0 1 1
ky 0 0 0 0 ! I 0

¢ 21 5 1neX
para a geragao das regras de associagfio 50%.

Consideremos o suporte minimo
que nfo ocorrem em

a colegdo de documentos, o Gnico par
(e

ISS
Q . .
quer dizer que pares de termos pelo menos 4 d oCumentos sio
€
itmo Apriori para €ss

imo ¢ {k,
¢ k3 — ki sdo calculadas. Sc a confianga

1o
8norados. Aplicando o algor

de t
ermos que satisfaz o suporte min
S k| —> k3

k;}. Apds encontrar 0s fermsels

fre ..
e i
quentes, a confianga das regra

5o, apenas regra ki —> k3 é considerada, visto que c¢;;

ln],] 1 4 .
lima & 70% (min_conf), ent

=0,75 ¢ ¢3, =0,6.
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agiio do vetor k1 na diregdo do vetor k3, utilizamos
a

ores & definido por

Para encontrar a aproxim

definj
ni¢iio
¢30 4.1, e 0 novo angulo entre 03 vet

03=90(1—cn)= 90 (1-0,75) = 22,5
0s(013), 0) = (038, 0, 0.92, 0).

Logo, ky = (sen(01), 0 €
¢ modificado, & como os vetores de

Nesta colegdio, apenas O veto

doc
ume 3 : & H

ntos sio combinagdes lineares do
ados:

r k(

s vetorcs de termos, 0S documentos que

possue
m o termo k; também sio modilic

d Zl
l= . —
wit k= wy ki’ wi ks’ = 1(0.38, 0, 0.92,0)+ 1 (0 0,1,0)=(0.38,0 1.92, 0)

i=1

N

¢ outros vetores de documentos ¢ obtemos:

Analogamente, calculamos ©

d=k = (0, 1, 0, 0)
ds = kg + kot ks = (0.38; 1,1.92,0

d4 = ]{2+ k3 = (O, 1, ], 0)
~(0.38,0,092, 1)

ds = kit ky
~(0.38, 0, 1.92, 1

dg = kit kat Ka
d7=k; = (0,0, 1, 0)

A construgdo do vetor q associado d consulta g ¢é

nentos. O vetor da consulta é definido por:

{ki} 2 consulta.

Seja q =
g vetores de docut

ans )
andloga 4 construgdo do

q = ki = (0.38,0, 092, 0)

entagdo da consulta, que, embora possua apenas o {ermo ki, o
b

Nota-se, na repres
icio coIres ondente
¢ p ao termo k3. Isso

ve . .
tor ¢ possui valor diferent
e o vetor ki foi modificado. Esta

0cC ,
otre, porque 0 termo o, esta associd
a consulta garante & expansio qutomdtica com termos

modificacd
odificagio no vetor d

associ
sociados aos termos da consulta-
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Apbs a construgdo dos vetores de documentos e consulta, o proximo passo é

a documento com a consulta. Para isto, utilizamos o

c e
alcular a similaridade entre cad
a equagio 4.3. Porém, diferente dessa

produto interno normalizado entre os vetores d
c arN . ~ . .,
quagdo, ignoramos a norma da consulta, porque ela nio afeta a ordenagiio, ja que ¢ a

mesma para todos os documentos. Como jé foi
delo Vetorial classico, sem modificar os vetores

dito, a norma utilizada no célculo da

milaridade ¢ a norma original do Mo
dade entre cada documento com consulta g ¢ definida por:

d . e ey e
¢ termos. Assim, a similari

sim(dyq) = dy o g = 0.38x038+092x038=135

Analogamente, obtemos as similaridades dos outros documentos com a

Consulta g:

sim(dz,q) =0

sim(ds,q) = 1.10
sim(dy,q) = 0.65
sim(ds,q) = 0.70
sim(dg,q) = 1.10
sim(d,,q) = 0.65

dos, inicialmente, observamos que os documentos ds ¢ dy

Ao analisar os resulta
n similaridade maior que zero. Isto € efeito

niio contém termos da consulta, porém tet
no k; associado ao

os documentos possucm 0 terr

da expansio automdtica, porque
jtos de comparagio, calculamos também as similaridades

termo da consulta ;. Para efe
' a colegio excmplo, para 0 Modelo Vetorial

entre cada documento e a consulta 1ess

cldssico, como mostra a Tabela 4.1.
ados entre os doi
o, os documentos d; e ds ttm a maior

tem prioridade sobre ds. Isto se deve ao

s modelos, visualizamos algumas

Ao comparar os result

diferengas. No Modelo Vetorial cldssic
Similaridade, enquanto, N0 modelo proposto dr
n de possuir k;, possui também o termo associado a

fato de que o documento d, aléi
e ds tém similaridade maior que

o motivo, 0 docu
o que nio acontece no modelo cldssico.

\ entos d.
este termo. Por esse mesin m I

0 documento ds no modelo modificado,
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Tabe]
a 4‘1_ v . .
Similaridades entre os documentos e a consulta nos modelos vetorial

clissi
COe M .
modificado por regras de associagdo.

Vetorial Vetorial

Documentos Modificado Clissico I
[ D 135 071 [
[ [ 000 000 |
[ D (I 058 |
[ D [ oes | 000 |
Ds 0.70 0.71 ]
Dy 1.10 058 |

Dy 0.65 0.00

4
4 Modelo Vetorial modificado por semelhanca de termos

Esta segdio apresenta um outro método de geragiio de dependéncia entre termos
Modelo Vetorial cldssico. A idéia &

que tambg - ,
mbém pode ser utilizado para modificar ©
ada com estratégias alternativas as

mostr; i
ar que a rotagdo dos vetores pode ser realiz

regras d
¢ associagfo
ados semelhantes se um termo

No contexto deste trabalho, termos 530 consider
ou scja, a semclhanga entre os termos ¢

estg :
4 contido dentro de outro termo;
‘computadores’ ¢

. Por exemplo, 05
Co . '
Mputadorizado®  sfio Jexicograficamente semelhantes.

ais (stemming). No Modclo Vetorial

como por exemplo,

‘computador’,

termos
Esta ¢ uma estratégia

lexi ,
EXicografica,

seme . < :
Melhante & estratégia de extragio de radic

tjo similares semanticamente,

Orjo}
glnal, duas palavras
as por vetores ortogonais, o que

‘

Computador’ ¢ ‘computadores’, S0 wrcpfcsc‘ntad
Significa independéncia entres os respectivos termos.
0S i;:rmos semelhantes, 0 vocabuldrio da colegiio ¢
e si. Ao comparar dois {ermos ki e ki, se k;

dentro de ki, um é semelhante ao

Para a obtengiio de todos

e .
Percorrido ¢ os termos comparados entr
ou kj estiver ‘contido

esti :
tver contido dentro de K
rés caracteres foram ignorados na comparagio,

Ou
ro. Termos de tamanho menor queé t
-chave com signiﬁcados irrelevantes.

0 ~
Porque, geralmente, sdo palavras
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uma colegdo de documentos que possuem termos

O «
s vetores dos termos de
déncia entre cles.

Assi
im com
0
ocorre com as regras de? ago 1o Modelo yetorial
a dc,pendcncm
aficament

ical oW, entdo,
cki¢ & reciproca, O4 scja,

¢ mod
ificada para contemplar

Os 1«
s termos semelhantes Jexicog!

mesmo rad um termo € plural ou

porquc
quanto, usualmente, possuem O

sindni
1Mo . - .
do outro. A relaga® entre do1S {crmos scmclhantcs ki

um .
esté .
t4 associado ao outro. Por

lexicograficamente semelhantes,
o rotados 1o pl
prox1ma<;50 fix
semelhantes, cada vetor tem uma rotagdo de 30° na diregdo dot
s vetores {ambém ¢ de 30% dividindo ¥
r exemplos
jvos yetores ks

espa
0. -
¢o. Os vetores k; ¢ Kj sa
elores de termo3s

iado, sendo

na d‘ ~
recs .
¢iio do outro. Definimos uma
ermo assocl

nifo rmemente 0

que o
angulo entre 0S doi
sdo {ermos

Con51deremos, P
S respect!

f\n) . .
gulo original de 90°. que k3
1 ¢ kg 580°

le'
ico
graficamente semelhantes, assim, 0

ky = (0,0, sen(30%), 0 05(30%: 0 ~(0,0,050 0.87,
ks’ = (0, 0, c0s(30%; 0; :(0,0,087 0,0.5, 0
A representago ¢ andlog? a representagﬁo dos

ve s
tores ki’ e kz'na Figurd 4.3.
2 base dO espago yetorial K7 = {kl’,

Dessa forma, novamente temos
ky, » ¢ uma base de
o k'), modificada por semelhangd K e
ana .
loga a demonstragao da pr0p051930 e
m o altcrados:

doc
u
mentos € consultas, €0

A smnlarldade entre @ con

Vetori .
torial original, assim,
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semell
jan w e
¢a entre OS 1ermos combinad 0 peso padrdo wi,j com a dcpcndéncia

lexi
cogrd .
gréfica entre 0s tef mos da colegdo ymplicita na pase K-

4 i
.5 Consideragdes Finais

o Mode elo Vetorlal seja pastante popular, cle
mos da colecdo

Neste capitulo, vimos que,
entre os ter

apresenta a desvantagem de ndo

no caleulo da similaridade.
Explorando €554 Jesvantagem 0 vetorial, propomos. uma
modificagio nesse modelo para © Jdencia entr® os termos: A
g vetores de termos sdo

o espaso V¢

tran
sfi ~
ormagdo ocorre na base d
u de

rotad . i
os no espago de form? que @ pr0x1m a proporcxonal ao gra

de
endénci
pendéncia entre 08 termos. AS

Sﬁo mr . .
inimas, nao comprometendo 4 sua st

modelo proposto, apre g duas tecmcas de gcraqﬁo

Para a utilizagd0 do
as Cegras de

associz colegdo- A outra
lagfio que contém informag® ¢ a
téeni
i ;
ca esté relacionada com @ geraga
No capitulo seguintC refer!

pro . ;
posto e discutimos 0% resulta

a do Modelo Vetorial '
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EXPERIMENTOS

Neste capitulo, apresentamos 0s experimentos realizados com o Modelo

Vetor
orig .
al modificado por dependéncia entre 0s termos. Implementamos as duas

téCn'
Ica ~ .
§ de geragiio de dependéncia entre termos ¢ aplicamos ao modelo proposto. Em
adas para a realizagdo dos

prilne'

ir , . e e
° lugar, mostramos as colegdes de referéncia utiliz
descrevemos 0s procedimentos usados para a

imp]
c ~ .
. Plementagio dys associages entre os termos e do modelo proposto. Apresent
1Scuty i o
timos os resultados na segio 5.3. A eficdcia da recuperagdo do modelo proposto

o}
daval; iy ~ Sy
aliada utilizando as medidas de Revocagao € Precisdo.

S. . .
1 Colegdes de Referéncia

Para avaliar a cficiéncia do Modelo Vetorial modificado por dependéncia entre
0s termos, o experimentos foram {eitos com quatro colegdes de referéneia
denominadas CACM, Cystic Fribosis (CFC), CISl e Third Text Retrieval Conference
(TREC'3)- Uma descrigio das colegdes ¢ feita
"Ostradas ng Tabela 5.1.

3.204 artigos publicados no

A CACM [13] contém registros relativos a
CM de 1958 a 1979. Os registros incluem um

a seguir, € as suas caracteristicas sdo

Perigg;
dico Communications of the CA

ndo ¢ ' |
© foram considerados. Como resultado, 03 experimentos foram re
aem [12].

N

Sub. . 3 ‘ .
b ©olecdo de 1602 documentos. A colegdo pode ser obtid
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9 documentos 'mdexados com o termno

A
colegdio CFC [32] ¢ composta de 123
-ay of Medicine. Nesta colegdo, 0

[1
cystic fribosi
fribosis’ no banco de dados da

nimero tot .
o total de topicos ¢ 100, sendo que pa
S especxﬁcad

o banco de dad

co
relnjujno de documentoS relevante
eS:VaHCia foi influenciada por tabela
de::’r:"a“ac?)cs refletiram i1 formagdes Pre

) a no texto do documento- Conseqﬁcntcmcntc, pard srios 1OpicoS nio fol
possivel formular uma consulta quc r - minima oS Jocumentos

consi
derados relevantes por €8

Na colegéo CISl, o namero total de toplcos é
.= cado. EM 5
50 descritos por

de d
ocu : o1
mentos relevantes fol espccxﬁ

inf()r ~
ma ‘ .
¢iio é descrita em finguagem " nat
i 0 sS40 usados em N0SSOS

it :
os derivados dos documentos da colegdo &

experi
perimentos. Como result?
50.

A TREC-3 [10] é umd colegiio . 741855 docu

div
ersas: Wall Streel Journal, N0 perio odo
' Ziff-Davxs),

no peri

periodo de 1989 a 1990 computer S4¢ ects

s publicaqﬁes ¢ US: DOE. A€ solegdo inclul
i cada consulta,

Federal Register’

no peri
periodo de 1988 2 1989 ¢ resumos
S numerada

s rclevantcs

um .
conjunto de 50 consulta

eXiste .
um conjunto de documcnto

Nro médio de
Jocumentos

relevantes

por consulta

COICW)QS
de

refers al -
eferducia palavras

chave
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e referéncia utilizadas para realizar 08

Apd

S IA

apresentarmos as colegdes d
para @ implem

imentos usados entagdo das

CXxperi
rimen
tos, descrevemos 0S proced

aSSOC‘
1agdes
entre os termos ¢ do modelo proposto-

5.2
Implementagéo

a em duas fases. A primeira

odelo apresentado ¢ dividida
endéncia entre 08 termos, 0 qu¢ significa a
zada em fase de pré-proces

A .
implementagio do m

'l gc
ragdo d
as informagdes sobre dep
samento.

fa é toda reali
elo proposto-

pregada para
a criagd
pectlvamcnte.

montg

e

gem dos vetores k;’. Esta tar€
mento do mod
rtida foi em
i utilizada para
ses 4.3 ¢€ 4.4 res

lex
ICOg
rafica
m
ente semelhantes como descrﬂo nas seg0e
vel montar 05 vetores de
ar 0 processo de

as, €
uito de aglhz

gerar a8 regras de

o dos termos

As
egun
da fase ¢é o desenvolvi

Na orimei
primeira fase, a lista inve

'ISSO H
Clacy
0 e H
a lista de termos da colegdo fo

termos ki

Apd
S S
percorrer as respectivas Jist

ados em disco,
qzena um

Est
©s vet

ores sio i
recup res sdo indexados e grav

eracy :

(¢] 5 ~
de informagfo do modelo proposto:

a termo dac 50, ESSC arquivo ©

vet
or d
¢ te
rmos associados pard cad
endéncia ©

do por dep
Jos durant®©
pcctwamc .o de suporte €

Proc
€sso d
e

busca do modelo modifica
m ser ajustd
nf 30, res
observ yamos
s term mos I

Alg A
Iguns pardmetros pode

, em que, min_stp © min_co

sup deve conter um

e documcmos

de
que min_

a colegdo d
yendo termos cuja

mcntos €
{iéncia do

alor bai
a
ixo (até 5%) porque, ¢m
envol

é baix '

a. Além disso, caso min_ sup i

de Jocumentos: 540 dcscarladas.

(acima ¢ 40%), porque ess
conf contenha U™

ados. Isto P
a com termos

Por outro lado,

freqi
qiiéncj
cla &
¢ pequena na colegio
¢ pardmetro

alor mals
m valor baixo,

Mmin
_con
if  deve conter um V
rejudica &

I'OXIm

vet
Ores
de termos que tém €O ja muito b
30 da consult

efic
a
recuperagio, porque © si

pOu
€O relac:
clac
acionados aos termos da consulla

57



Na ¢
geragiio da lista de termos associados, m
i rivilegiados no

associ
Calculzdzi.Sconscqﬁemememc, documentos on
dos vet imilaridade, 42 vez que © 05 S combinaqoes {incares
documeores de termos. Alm disso, @
de eVitr\‘:tOS longos ¢ maiot © que privilegiarla tam
de terr;oso S PfOl.)lemas citados, normalizamos 0
a ele. ang associados ele. Por cxemplo, s _tem 05 termos kjy Ku
“ﬁm;ropzs a rotagfio do vetor ki (empf regan efinicA ), O yetor ©
¢ termos associados que possm, nes .
Apos a indexagd0 da lista de termo ara cada t€
i seedo 4.1, que é

possi
vel i
mplementar © exceutar 0 algont

bu
sca d
om
odelo proposto-
b ancia entr
e Descrevemos aqui algumas estf ¢gras, pard eragao da de endéncie
mos 5 {amos 08
ue sio utili . fxima 5 aobrescnc
resul > que $80 utilizadas 10 algontmo sca. il Gats p
tados obtidos.
esultados
. : eﬁcz’\cia d
e A 'Walia(;ﬁo do S;stema de 1 aqm It pOStO este GlﬁGlOﬂad N
“u : istemd
peragdio, ou seja, qui° preciso 60¢ pjunto espost? retornaco s i
un o i 1o 242 ST
a dada consulta. AS medidas s Rev yocagao ¢ precisa®’ soritas M s¢¢ ) d’
utili . r depett gncie
izadas para compamr a efict ;encia 60 odelo Vctona\ mo ficado P p
ehtre ¢ resultados para
d termos com a 4o Modelo yetorial Jlassico: ccsentamo®
uas téeni . atho-
tCenicas de dePGndéncia entre termos oridas neste rab? i rad yaliaga®
. r ot ta a ald «
d A média da Pfecisﬁo yersus révocaQaO 0 estratcglﬂ recupet ¢io
0 s \ .
. sistema proposto por e jargaments gtiliza a fiteratul o todo
Info L ' ot ¢ aqud e
rmagdio. [ Gl pordi® nos per mite 2 iar quaf‘mﬂvamen ombinadas
co ; om ¥ © 0
hjunto resposta € a plolun - dade 4O a goritmo- diss0» d
em .
uma ani
ma unica curva (51 Juas técnicas
' U4
. ard
O Modelo yetorial MO ficad0 foi PF essado P dos obtido
esentd resultd 0
tabelas
58

de
pendénci
&ncia entre 0S5 {ermos- AS



Para o M
odel ori
o Vetorial modificado por regras de associa¢
a abordagem P

CISy
, CEC

¢ TREC-3. Além dos resultados
co ¢ os ganhos O

tambg
m res

ultados para o Modelo Vetorial cldssi
ura 5.1 e Figura 5
5.3 respect

ragiio pard L

Modif

I
1A um aumento na

l‘efe A
e
ncia avaliadas

cado :
relativo ao original. As Fig

e
Precisio
correspondentes as TABELAS 52 ¢
ade de recupC

efetivid

para

jo para as colegdes C

tidos

2 sdo as curvas d

jvamente. 0

odas as

ACM,

roposta, apresentamos

do modelo

e revocac;ﬁo

S resultados

coleg0es de

odelo Vetorial

’1\
abelg 59 _ Médi
MOdiﬁqu édias de precisio para a5 colegdes CACM ¢ cisl no M
4do por . . .
por regras de associagio © Modelo yetorial C1assicO ¢ ganhos obtidos-
R ]
ceall CACM cisl
—~— | X‘;}O r.i:\l Vetorial Vetorial yetorial Ganho
% issico | Modificado Ganho /g_w, Modificado
109 74,1 1% 5 66.61% 721 ,64%
—~0% ] > 7920% | * 6,87% /54% 1% | T
200 | 5532% | L] n 37.13% T 14.25%
—20% | P27 56,67% T 2.44% w 3% |t
30° | 4851% | —Z0% | 0 78,11% +22,27%
\/,, » 170 49.24% ¥ 1,50% ’/ZW‘ 17 ”

409 | 40,71% | o g 2105% | * 10,44%
—40% | 71% 42,99% +5,60% _’/19% ) PR
500 33,37% . 5 17.89% +6,87%
NO/ONT\’__L_ 360 | TP% i674% TTE% |
60° 25,99% —16% | % 15,55% T 7,32%
\O/O\E’_L‘ 2915% |+ 12,16% /1449/"/ ]
\70%\M{°__ A | % /mﬁﬁ/& [ 346%

807 13,74% ’ 56 0,13% 9,51% 612
\/o\.’_._"____ 15,37% T 11,86% ! ,/0,// S
90% 507 | 1043% |~ L2 7 |10k //ﬁi‘f/ﬁ/,ﬂ/ﬁ/ﬁ%
R o5 T 76.22% ﬁﬁ/_/“% P88
Mg 4,829 e I I o 19,67%
~Média | 82% | 5,87% T 21,18% y/o// 7 80%
e T 0 :
03% 32,08% ’_1’6’§2£’) PR
\
B //1
e
Precics .
80 . recisiio x Revocagiio C ACM Precisdo xRev ocagio cisl
\ 80% —o——VclorinlCl.’lssico
S0 \‘\‘ — - —Vc(or'mlClﬁssica l .VcwrinlModiﬁcﬂdO
\x\~ . LEED S -Vclon'a] Modiﬁcado 60% {‘_
40% h \‘.x-. M “!
N ‘o
~a 40% - \\‘*
Wy, | Ko (g8
<X, X
“\\.:&_ 20% RESED SIED SPSupW
- TRy TR Xy
Y REY ¢ )
Q 20%\_“““‘———’*”-—— ! 0% 20% 0% 60% 3% nor
\\_10_% 60% 80% 100% 0% " "
-
-~ IO
S colegdes ¢ CIS
59

Fi
8ura 5
.1 - Curvas de média da

precisio parad



REC-3 no Modelo Vetorial

olegdes crceT
anhos obtidos.

modj
ificad
0 por r:
c : o e
gras de associagdo ¢ Modelo Vetorial classico € 8

/
TREC-3
//

Rec,ll
all CFC
Vetoris
0% rﬂii(s)sril:l Vetorial Ganl Vetorial vetorial Ganho
: 53 940/0 Modificado anho Cléssico Modificad® ‘
Er 53,65% 0,54% 52,12% 53.23% T11,72%
24,73% 26,99% +9,14%
0,78% T 12,26%

\
%Q
20% 8% T
18,51% P/Z/
]6,35% + 14,74%

Tabe]
a35.3 - Méd;
Médias de Precisdo para as ¢

|

;

30% 17,36% TR
,S(V + 119

40% 6,86% 14-70’4 39, lfr ’

| 233% 15,03% | T119,10% 1425%

| 233%

\6% 0210° - 9Al% +303,86% 7.17% §,78% T 22,45%
0% T % 4,67% 5123.81% | 5 13% 6.12% T3099%
00% 1,04% 7 999% 3.74% 5,06% 7735.29%
3,06% A% [ 4052%
3,61% T46,15%

00—
\0
0,0 "
0% 0,23% T000% |
R e
3 0 2 <
+7200,00%

=
0
\goii 0,05% ¥
G0 | 0018 S [ LS T
—099% 0,43% [20% |
h | e A% [ 16,13% |

= 0,000
Média T oosf 000% |99 —
| __1005% | 13.24% /ﬁﬂj&ﬂ"/
-~ /
o recisdo x Revocagiio CFC Precisio xI{evocaqfio TREC-3
. §0% 1 o —VcloriﬂlCVl!’ico
% — —o— —Vetosial CK i l
4 ) ctorial Clissico X .vc(orialMOdiﬁC“dO
N .“ [ERS &0 -VctoﬁﬂlModiﬁcndo 60% 3
/‘ B \\\ .1
\"-
A0% - g
: \"

Os |
r
associ.1 esultados aprescntados para 0 Modelo Vctorlal o !
o " 4m
Seelo 59<10 sdo os melhores, considerando a analise s yalores dos par -
(¢
. ! aJternan
45, 2. Assim, para min_sup maximo 9% a 5% para i if o
| : ima cm relagdo 3 1csentada. Ao detl
¢ inima ©
60

qa 700/
0, a s
, a variagfio dos resultados © 1




confi
lanQa ..
conseqi minima com UM valor superior 2
Vetorial ente, 08 resultados aproximam-sc
al classi L
Assico. As varias possibilida es

C()nt
Udo
as colecd
Goes comportam-5¢ dem
- iyeis de revocagios

Co
mo pode sef yisto nas T ABELAS 52¢€5:
Moddo Vctorial clagsico-
b 14 H é

o model® propos

08 re
as c:l::;ldos foram inferiores a0 do
sempre p((:)sg ta média de ganho 02 cficacia
0 itiva e varia entré 6,86% ¢ 31,74%.
apresemo:":dc:lo Vetorial modificado pot L ografica €M ermos
descritos 1 sultados um pouce infe riores 08 @
de ganho :S TABELAS 53 ¢ 5.4. Assim
entre 3 880a precisio foi positiva PAr 1 10
88% ¢ 11,22%.
Em geral, ao gerar depen

fexi
XICO0TrA
r
grafica de termos © pamero
3

associach 3

lexicogi‘;? sio utilizadas. para 2 coleg

associado;ci’ 4019 termos tem termos ociad0S: endo ¥ ~

Outros as ) ,aproXimadameme 3, Ja pard as ras de assocmc;ao., 4 {ermos : m

tompo sociados, em ¢ o namero sdio {ermo asomad s 5.9 755C

cme%:amemo na geragio de dcpendcncn entre 08 {ermos & analog? para a5 outras

s com excegio da CEC

tom asi\o geraglo de termos Semelhantes par a O} g0 C "produlz lBP tre::z)m

'ado p clagdes, em q° o namero édio ermos assocmdo 64, O,d d
- 8 ; i édia

o a:S:S'regraS - assocmmo, - Om'l d assot(:i(:acmmda com a3

Caract ciados & 33- Esta yarianc cia 4¢ termo 255012 0s €5 o

méd; eristicas da colegdo CFGC, uma o ecia\izada ocumem ﬂﬂar .
ca. Algm disso, o55%° dlfcrcnc;as ap ptadas i suﬁcam a jor var agao

diﬁcado po regtd '\ssociaqﬁo p

médj
ia da
precisfio entre © Modelo yetoria

Semelt
hanga de termos pard ¢ a CFC.



s CACM ¢ CISI no Modelo Vetorial

Tabel
a 5.4 — Médi

Médias de Precisdo para as colegde
s ¢ Modelo Vetorial classico € ganhos obtidos.

modific
ado por semelhanga de termo

\\
por semelhanga e tero> ” 77
CIsI

CACM
Vetorial Y ctoris
ia etorial Ganho

Recaly
Vectorial
H Vetorial
G
anho | cuissico | MoUiehdo e
61,15% +11,57%

. tor
0"& Sll;\ssuoco Modificado
| T401% | 7702% ?
— 7rea% | *393% 54,81%
+12,67% 32,50% 31,79% - 2,18%
25,54% +11,09%

% )
Q

[ 30% | 40’7104 [ 5351% | T1031% | 2299%
%h’lﬁ—— 42.58% | * 459 9 T 14,17%
T T 42,58% | So% | 19.06% 5176% |~ 14LT%
37% | 3291% | TTa8% | 16,74% T850% | r1105%
14 49% [743% | +2029%
T318% | _+1690%

e L
’99% ———M’ + 2’15%
T7,75% | 12:13% |
12,19% +20,34%

609
7\0/0 18,97%
%\._’-._ﬂ_— 20,44%
% | Tk i
- 80% 79209 | 1534% | +11,64% 10,13%
S22 | 9D D D2 % 05% |
— 2% |5 55% | 9,94% ] +7,00% 7,02% 5.05% | *1467%
MO%W 591% T687% | 1% G0 | r3137%
édia W‘l—.ﬂ/ 73,11% 0,61% A% | 3%
03% 3105% | *039% 17,64% 19,62% T 11,22%
elo Vetorial

Tabe
la 5.5 . Mad;
Médias de Precisfio para as colegdcs CFCe TREC-3 no Mod
anhos obtidos.

lnodir
lCadO
[6] . . e
\WV&)WHM classico €g
TREC-3,

CFC
Vetorial vetorial .
Modificado Ganho

Recaly
Vetorial G toeial |
d Vetori:
| Cldssico__| MO‘:].?"rlal Ganho P
L____l_l_g_.'l_dg_ Clissico 7 T
+ 0,32 52,129 60,83% + 10,/ 172
0,32% /,_/"//24’%% /+ 073%

\
% :
| 5394% | 5411%
139 24.73%
3% |2 [8,29% 1,19%

10()/0
R a
30% L 1736% | 18,119 0 %
—2 | 18,11% | T 432% 18,51%
686% | TAG% 7 8,15% 1425% Tie | o
6% | L o | L%
5,13 7 AL

40% 50—
2,33% 2509 | 1LI%
0,00% 1% |
4.40% T 17,65%

\

5% 03]

o T LT
o 0% 0,00% 00% 3,74% ,

L2 ) 2 AL v
%\0’_‘)@/ - 000% _\—205% | 3.79% +23,80%
0% w,@y/ﬂb%///
Soo— 0% g ) % S| r 2652k
% | 0,00% 0,00% 2472 |t e
0,00% ’9199%’/,/0"0'0% ’/I’EE%/ 1,88% +36,23%
/0 0'0% /q:ﬁ%-/ 0’9]% + 111,63%
- 9 13.28% T 9,84%
09%

@JOL‘VL_ 000% | 000% —
L

em geral mbora as reglas de associagio
ados, 8 cficicia do Modelo
nparado 2 efi

nformaqﬁes S
necia entre 0S

A anali
n
alise dos resultados mostra que

Progd
Uzam
menor namero de termos €0 out
associagao & maiofs
que incluir i

$50 resulta
nodiﬁcado por dependé

ros associ
chcia do

se €I
obre

Vetor:
ri :
al modificado por regras de

Mmog
¢elo utili

tilizando semelhanga de termos- |
yetorial 1

Co
-000 n
reenci
cia de termos no Modelo
62



term
0s e
ra r s
8 resultados melhores do que incluir termos Jexicograficamente

semelhantes.

5.4 '
Consideragdes Finais

nentos realizados com o objetivo de

Nest: . .
este capitulo, descrevemos eXpert
e dependéncia e

formag0es sobr
¢Ges de referéncia utilizadas nos

pntre 08 termos

verificar o

car g eficiénci L
¢ 4 eficiéneia em se adicionar in

Fxpusemos a5 cole

proposto uti duas técnicas de

no Modi
Ofi@lo Vetorial cldssico.
jizando

eXxperi '
im
imentos € 0S resultados do modelo

dep :‘
endénci
¢ déncia entre os termos distintas-.
delo proposto {em média de precisio

i 0 .
s experimentos mostraram
a todas as €0 - das. Além do mais, a precisio

média obti
a obtida ndo foi prejudicada pelo qumento de 1

SuPer'
101 . e
a0 modelo original par
rrido a0 expandir as

S conclus()es deste trabatho ¢ 08 trabalhos

No proximo capitulo, apresentamos a

fut
ur
0s a serem realizados.

63



> apresent

amos uma extensio ao Modelo Vetorial para

e Ayt
Chepa Pendénciy . .
ndg, cia entro 4 ¢enire os termos da colegio. No modelo proposto, a

~ 0S8 ermog & .
0 MOde1 v 0S ¢ representada geometricamente no espago vetorial,
Se 0 Vetoria
M quq lquer ) I'assume que os termos aparecem na colegiio de documentos
Orto elagdo engre si. O ot
o o SL-Us termos sdo representados por vetores de termos
tre si, porque

‘0’ €S, z
Pro Sa

€ uma q; : " o \ . .
0sto Nest Simplificagiio que ndo corresponde 4 realidade. O algoritmo
Cirag

Iy balh : -
Otagg, O, para lidar com esse problema tem como principal fundamento

Nao € conhecida a priori a correlagdo entre os termos.

05 vet
Ores . o .
ePend@ . de termos no espago, de forma que suas representagdes reflitam a

Iz
g difs  entre 0S termos, A b orial clissico &
Icad, . ase {ky, kz , ..., ki} do Modelo Vetorial clissico é

bara (. »
K ’ o x
vk k¢’}, que ndo é ortonormal.,

~

d Conseqiigpeia « . .
Ocumento 4Cncia 4 modificagio da base do espago vetorial, vetores de

e

¢ Con I . . ~ .

Mog an sultas sio alterados, pois sfio combinagdes lineares dos vetores de
Ova

og base, Observamos que, no novo modelo, o vetor correspondente ao
"'“ento

d; ¢ ~ . !
Y € definido por dj’=Z wy ki’. Assim, a representagio de documentos ¢

¢
Onsultas . f=1
'k mcllli

[ s l(l,}, IS

A informaggio de correlagio entre os termos contida nos vetores {k¢’,
fog 0 se reflete diretamente no caleulo da similaridade € ordenagfio dos
Udg n :
a . 4 "" M .
dej fas de pase do Modelo Vetorial também sio consideradas em outros

da [ito,.
"k Cratura, No Modelo Vetorial Generalizado, por exemplo, a base {ki, ks,

t} ¢
Mod; L
), N Odificady para a base formada pelo conjunto de mintermos {my, mz, ...,
este
. Caso, nio « ~ com aqueles da base
’gmal. N » 140 € clara a relagdo dos vetores da nova base q

0 -
/ Modelo proposto, esta relagiio da nova base coma base original decorre

A



da -
semantic P H
a definida pelas regras de associagdio ou semelhanga lexicografica d
< ot [¢]

termos.

a rotagio dos vetores de termos, de acordo com

O modelo proposto baseia-se n
ser feita com base em técnicas, quc
7y

Esta rotagdo pode
a entre termos da cole
s semelhantes como técnicas

ad At

ependéncia entre os (ermos.
re a dependénci
¢ a geraglo de termo

gerem

nformacgdes s
ob d

¢ ¢do. Nestc trabatho,

cmpr
pregamos as regras de associagio

para a obtenca =
obtengdo da correlagao entre termos.

s de associagd
s fregiientes em BF
ar pares de termos que ocorrem

o é uma conhecida técnica da minera¢iio

A geragio de regra
dado ‘

S " N \

, que permite encontrar padroe andes bases de dados No
izadas para encontr

conte i
xto deste trabalho, elas siio util
Fssas informagdes sdo uteis para

de documentos.

llUltaneamente na COlC(;aC
qlle I‘Cﬂitam a

rmos, a {im de semantica de co-ocorréncia

modi
dificar os vetores de ¢
defini
n o
ida pelas regras de associagio-
de termos lexicograficamente semelhantes ¢ uma

A técnica de obtensdo
Ela considera dois termos semelhantes se

estra r . N ~ . .
tégia semelhante & extragdo de radicals.

um te . .
termo estd contido no outro-
o ao Modelo Vetorial que contempla

Neste trabalho, apresentamos uma extensd
e uma forma clara, flexivel
mos & feita €aso a caso € a base do espago

ade &nci '

pendéncia entre 05 termos d ¢ nova. E clara porque &
a entre 08 ter
ada. O modelo proposto ¢

os termos da colegdo

inco 3 Anci
rporagfo de dependénct
a definida pel

te a incorpora&;ﬁo de dep
roposta ¢ nova

flexi
xivel porque permi
|mente, @ P
odifica a base do espago cOIMo

a técnica adot

endéncia entre
porque na literatura ndo ha

vetori .
orial reflete a semantic

obtid; . .
da de varias maneiras. E fina
foi feito neste

um ~ .
a extensio ao Modelo Vetorial que m

crando as duas téenicas

trabalho.
consid

modelo propostos
idas padrio de eficicia de

tre OS termos. As med
para avaliar O

empregadas
S experimentos foram feitos com

CISle TREC-3. Houve uin

Avaliamos a cficacia do

apresentadas de dcpendéncia en
o foram
os termos: 0
as CFC, CACM,
proposto €M com

Modelo Vetorial

recu ~ . n
peragio precisdo ¢ [eVocag

maodif .
dificado por dependénci entre

ncia dcnominad
peragio do
¢oes de rc

quat x A
atro colegdes de referC
paragdo a0

de de recd
as as cole

modelo

aum . .
ento na efetivida
feréncia avaliadas.

M
odelo Vetorial cldssico paré tod

65



Como trabalhos futuros, a eficacia do modelo proposto serd comparada &

eficicia do Modelo Vetorial Generalizado. Além disso, pesquisaremos outros métodos

de obtengfio de correlagio entre os termos de uma colegdo de documentos. Estes
métodos serdio incorporados de forma geométrica ao modelo proposto neste trabalho.
Pretendemos também avaliar o modelo proposto para colegdes maiores formadas por

documentos Web.
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