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Resumo

Com o crescimento da quantidade de informacoes referente a transparéncia governa-
mental disponiveis nos ultimos anos devido as exigéncias legislativas, o acesso a informagao
desejada torna-se cada vez mais dificil. Buscadores tradicionais como Google, Yahoo e
Bing retornam os documentos ordenados pela relevancia perante a consulta informada.
A &rea cujo objetivo é retornar os documentos relevantes é conhecida como Recuperacao
de Informacao a qual pode ser auxiliada por algoritmos de aprendizado de maquina para
melhorar a ordenagao dos documentos, denominada nesse contexto como Aprendizado de
Ranking. Existem na literatura diversos algoritmos para resolver problemas de Aprendi-
zado de Ranking, onde cada um busca resolver o problema de ordenacao com base em
diferentes critérios. No contexto de documentos governamentais observa-se a possibilidade
de identificar quais sao as principais entidades presentes nos documentos mais relevantes
retornados em uma determinada consulta. Essa dissertacao visou obter uma ordenacao
dos documentos disponiveis no Porta de Dados do Governo Brasileiro utilizando Apren-
dizado de Ranking e extrair informagao de entidades de bases de dados nao-estruturadas,
semi-estruturas e tabulares, que sao comuns entre as fontes disponibilizadas no Portal.
Para atingir tal objetivo recorreu-se as técnicas disponiveis no estado da arte para reco-
nhecimento de entidade nomeadas e utilizou-se das técnicas de otimizacao convexa para
modelar o processo de aprendizado de ranking. Os resultados obtidos demonstraram-se
superiores aos buscadores disponiveis no mercado (Google, Yahoo e Bing) visto que esses

indexam somente o resumo dos conjuntos de dados do Portal de Dados.

Palavras-chave: Aprendizado de ranking, Recuperacao de Informacao, Aprendizado de

maquina.






Abstract

With the growth in the amount of information, according to the governmental trans-
parency available in recent years due to legislative requirements, access to information
becomes increasingly difficult. Traditional search engines like Google, Yahoo and Bing
return as desired information ordered by searching the document before the informed
query. The area whose objective is to return relevant documents to the user is known
as Information Retrieval which can be aided by machine learning algorithms to improve
the ordering of documents, called in this context as Learning to Rank (L2R). There are
several algorithms in the literature to solve L2R problems which each one seeks to solve
the ranking problem in the best possible way. In the context of government documents,
there is a possibility of identifying which are the main entities present in the most rele-
vant documents relevant to a given query. This work aimed obtaining an ordering of the
documents available on the Brazilian Government Data Portal using Learning to Rank
and extracting information from entities from unstructured, semi-structured and tabular
databases, which are common among the sources available on the Portal. To achieve this
goal, used state-of-the-art techniques to recognize named entities and convex optimization
models to model the L2R. The results obtained proved to be superior to the search engines
available on the market (Google, Yahoo and Bing) since these index only the summary
of data sets from the Data Portal.

Keywords: Learning to Rank, Information Retrieval, Machine Learning.
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CAPITULO

Introducao

Devido as exigéncias de legislacao referente a transparéncia governamental, o governo
brasileiro administra diversos portais que permitem a consulta de dados e informacoes
relevantes para a administracao publica. Exemplos desses portais sao o Portal de Dados

e o Portal da Transparéncia.

Assim como em diversas areas e empresas (FACELI ANA CAROLINA LORENA,
2011), a quantidade de dados produzida pelos Governo Federal brasileiro é extremamente
grande. Essa grande quantidade ¢ essencial para garantir a transparéncia necessaria para
cidadaos entenderem como seus impostos estao sendo gastos e investidos na infraestrutura
e servigos para a sociedade. Ao mesmo tempo, a grande quantidade de dados também
configura um desafio do ponto de vista de acesso a informagao. Isso porque muitas verifi-
cagoes necessarias para entender a atuacao do governo exige o uso, acesso e transformacao
de multiplas fontes de dados distintas que vao além da capacidade que pessoas tem em

avaliar sem o uso de ferramentas computacionais.

Existem iniciativas que visam o desenvolvimento de ferramentas computacionais para
o processamento automatizado de dados governamentais. Por exemplo, o projeto Serenata
de Amor tem como objetivo a verificagdo automatizada de gastos de deputados federais e
senadores utilizando técnicas de inteligéncia artificial (SERENATA, 2018). Em uma ané-
lise realizada, esse projeto foi capaz de identificar que um deputado pediu ressarcimento
de 13 refei¢coes em um s6 dia (SERENATA, 2018). Em outro projeto, cientistas soci-
ais desenvolveram um pacote estatistico chamado electionsBR para analisar tendéncias
politicas em votagoes utilizando dados do Tribunal Superior Eleitoral (ELECTIONSBR,
2018). Outra iniciativa ¢é o estabelecimento de Observatérios Sociais que tem como um de
seus objetivos a verificagao de prestagoes de contas de érgaos publicos (OBSERVAT6RIO,
2018). Atualmente, esses observatorios ainda usam muitas formas de verificagdo manual
de dados.

O desenvolvimento de técnicas computacionais para processar e extrair informacoes de
grandes volumes de dados comecgou desde o advento dos primeiros computadores digitais

(LIU, 2011). Com o surgimento da World Wide Web, a necessidade de permitir a busca e
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recuperacao de informagoes de grandes cole¢oes documentos textuais motivou o desenvol-
vimento da area de pequisa de Recuperacao de Informagao (RI). Nessa area, algoritmos,
ferramentas técnicas, teoria e aplicacoes sdo estudadas e implementadas (MANNING,
2008).

Ainda hoje, muitos problemas de recuperacao de informagao estdo sendo estudados e
resolvidos. A disponibilidade de dados governamentais abre a possibilidade e exige o uso
de ferramentas de recuperacao de informacao para possibilitar ampla e profunda analise
dos dados.

No Portal de Dados verifica-se um alto grau de falta de estrutura para busca e acesso
a dados. Tais dados sao produzidos de maneira descentralizada, com pouca padronizacao,
o que dificulta enormemente o uso de métodos manuais para descoberta de conhecimento.

Especificamente, muitas fontes envolvem informacgoes de pessoas e empresas, denomi-
nadas entidades que possuem relacionamentos com o governo federal mas é dificil fazer
consultas que permitem identificar quais dados sao relacionados a essas entidades.

Observa-se a possibilidade da aplicacdo de técnicas para ordenacao de resultados,
cujos documentos identificam as bases de dados, que podem permitir a busca de assuntos
especificos associados as entidades ou assuntos de interesse. Por exemplo, seria util para
cidadaos poderem buscar por palavras-chaves associadas a empresa Petrobras e receber
como resultado as bases que contém dados relacionados e uma lista ordenada de quais
entidades mais relevantes aparecem nessas bases.

A 4rea de Recuperacao de Informacao tem desenvolvido técnicas de ordenacgdo de
documentos relevantes que auxiliam na identificagdo de entidades nomeadas como a Pe-
trobras. Do ponto de vista de ranking, técnicas avancadas de aprendizado de ranking
fazem uso de aprendizado de méquina para obter ranking com méxima utilidade para o
perfil de cada usuario (MANNING, 2008). As principais técnicas atualmente sdo baseadas
em abordagens de aprendizado em Pairwise, Pointwise e Listwise. Seus principais desa-
fios de implementacao estao relacionados a: custo computacional, dependéncia de grande
quantidade de dados e na organizacao desses dados. Essas técnicas sao apresentadas no

capitulo de fundamentagao.

1.1 Motivacao

A divulgacao de dados do Governo brasileiro concede a sociedade a aprimoracao desses
dados para gerar valores coletivos. Dessa forma, a publicacdo de dados abertos permite
a sociedade visualizar informagoes que tornam o estado transparente e fortalece a demo-
cratizacao da sociedade.

No Brasil, o acesso a informacao ¢ um direito previsto na Constituicdo Federal Brasi-
leira desde o ano 1988. No ano de 2009 foi lancada a Lei da Transparéncia n° 131/2009,

que reforgou os principios de transparéncia das fundacoes publicas. Em 2011 o Brasil
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passou a participar do Open Government Partnership (OGP) e firmou um contrato para
dar os primeiros passos rumo a uma politica de dados abertos. O acordo firmado na OGP
consiste em disponibilizar uma ferramenta para que todos possam encontrar e utilizar os
dados ptublicos. Dessa forma, em 2016 a presidenta Dilma Rousseff promulgou o decreto
n°8.777/2016 que instituiu a Politica de Dados Abertos do Governo brasileiro.

Com a Politica de Dados Abertos, cada instituicdo governamental passou a ter a
obrigacao de elaborar um plano de dados abertos afim de disponibilizar seus dados. O
objetivo primario da disponibilizacao dos dados abertos foi o total conhecimento e reutili-
zagao pela sociedade. O controle e monitoracao do cumprimento das normas estabelecidas
ficou a cargo da Controladoria-Geral da Unido (GCU) que garante a disponibilizacao das
informagoes por parte das entidades envolvidas.

Alguns beneficios da utilizacao dos dados abertos incluem:

(d Aumento do conhecimento da sociedade das agoes e servicos do Governo;

(1 Clareza e transparéncia na prestacao de contas no que diz respeito aos gastos pu-

blicos;

(1 Aumento do controle social das a¢oes do Governo.

A atuacdo da sociedade nesse cendario de dados abertos representa um potencial para
aumentar a eficiéncia e a eficacia do governo. Isso possibilita a melhoria dos servigos
publicos e pode trazer diversos beneficios para a sociedade de um modo geral.

Devido a grande diversidade das entidades que disponibilizam os dados abertos, é
notavel no Portal de Dados a grande falta de estrutura e a dificuldade para encontrar
as informagcoes necessarias. Além do mais, os dados disponibilizados pelos érgaos go-
vernamentais conta com uma grande quantidade de informacoes referentes a pessoas e
organizacoes, conhecido no contexto de Processamento de Linguagem Natural como en-
tidades. Desta forma, acredita-se que a utilizacao dessas entidades para a composi¢ao
de um ranking pode ajudar encontrar informacoes valiosas e impulsionar ainda mais a
utilizacao dos dados abertos. Finalmente é importante ressaltar que os principais busca-
dores disponiveis no mercado (Google, Yahoo e Bing) nao indexam todas as informagoes

disponiveis no Portal de Dados, se limitando somente a um resumo disponivel no HTML.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Com a inteng¢ao de prover um mecanismo de busca para o Portal de Dados que relaciona
entidades relevantes a bases de dados relevantes, o objetivo deste projeto é propor e
implementar um modelo de Aprendizado de Ranking que extraia informacao de entidades
de bases de dados nao-estruturadas (puramente textual), semi-estruturadas (por exemplo

linguagens de marcacao XML) e tabulares, que sdo comuns entre as fontes disponibilizadas
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no Portal. Grande parte do desafio técnico desse problema provém da falta de preparo das
técnicas de aprendizado de ranking atuais em considerar as entidades que os documentos
se referem, por exemplo, um buscador preparado para o Portal de Dados seria capaz
de utilizar informagoes dos documentos e das entidades para buscar e tracar ligacoes
entre diferentes bases nao-estruturadas e semi-estruturadas com o intuito de melhorar a
capacidade de encontrar documentos relevantes a entidades incluidas nas consultas.

Com o intuito de resolver esse problema, foi proposto e avaliado o uso de técnicas
off-the-shelf para reconhecimento de entidade nomeadas, técnicas para identificar e com-
patibilizagdo de indexacao de documento de diferentes formatos de organizagao e modelos
de otimizacao convexa para o processo de aprendizado de ranking considerando essas
caracteristicas (BOYD; VANDENBERGHE, 2004).

1.3 Hipodtese

Este trabalho pretende validar a seguinte hipdtese:

(1 Utilizar as entidades nomeadas presentes nos conjuntos de dados do Portal de Dados
ajudam a melhorar a qualidade do ranking de documentos e facilita a busca por

informacoes.

1.4 Contribuicoes

As contribui¢oes deste trabalho incluem:

(A Disponibilizar um novo método para obter um ranking, considerando as entidades
nomeadas do conjunto de dados como agregacao das técnicas de Aprendizado de

Ranking;

1 Construgao de um dataset utilizando as informacoes presentes no Portal de Da-
dos, que possibilita a execucao de qualquer algoritmo de Aprendizado de Ranking

implementado segundo a abordagem pairwise.

1.5 Organizacao da Dissertacao

O presente trabalho esta disposto da seguinte forma:

(d Capitulo 2: Apresenta a fundamentacao tedrica deste trabalho, apresentando as
principais técnicas e algoritmos da area de Recuperacao de Informagao. O capitulo
apresenta tanto os modelos tradicionais quanto os modelos baseado em Aprendizado

de Maquina;



1.5. Organizagao da Dissertagio 27

(1 Capitulo 3: Apresenta detalhes das etapas seguidas para o desenvolvimento desta
pesquisa. O capitulo apresenta detalhes das caracteristicas dos conjuntos de dados
presentes no Portal de Dados e mostra como foi feito a coleta de dados até a etapa

da construgdo de um dataset especifico para problemas de Learning to Rank;

1 Capitulo 4: Descreve como foi conduzido os experimentos para validar a hipo-
tese levantada, apresenta quais foram os métodos de avaliagao utilizados e faz uma

analise dos resultados obtidos;

1 Capitulo 5: Contém a conclusao deste trabalho, bem como as principais contri-

buigoes e indica possiveis trabalhos futuros.
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Capitulo 1.

Introducao
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CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

Sistemas de Recuperacao de Informagao tradicionais recuperam os documentos de

acordo com a relevancia a uma consulta de um usuario. Uma vez que todos os documentos

foram encontrados baseados na consulta, o sistema ordena os documentos por meio de

uma fungao de ranking f(q, d), onde ¢ representa a consulta do usuario e D o conjunto de

documentos conforme ilustrado na Figura 1. Uma lista de documentos ordenados d,, ¢

retornada como resultado, onde n representa o total de documentos relacionado a consulta

q. As fungoes de ranking dos Sistemas de Recuperacao de Informagao geralmente utilizam

técnicas como BM25 ou modelos vetoriais (distancia do cosseno) e podem também utilizar

técnicas de Aprendizado de Maquina conforme detalhado a seguir.

Ranking baseado

Ranking dos
documentos

Documentos na relevancia
D = {d1, d2, ..., dn}
dq.l
Consulta Sistema de dq.2
— >» Recuperacaoda —>
Informacao
dq,n

N

Figura 1 — Organizacdo de um sistema de Recuperacao de Informagao tradicional (LI,

2011).

As Segoes 2.1 e 2.2 apresentam informacoes sobre as principais técnicas de Recuperagao

da Informacao tradicional. Em seguida, na Secao 2.4 sera apresentado os modelos de

Recuperacao da Informacao que utilizam Aprendizado de Maquina, mais especificamente

Aprendizado de Ranking e suas principais abordagens.
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Documentos
associados ao
termo 1 e iy

Documentos
associados ao
termo t9

Documentos
associados ao
termo t;

Figura 2 — Representacao do modelo booleano.

2.1 Modelo Booleano

O modelo booleano é baseado na teoria de conjuntos e na algebra booleana e foi a
base dos primeiros sistemas de Recuperagao da Informagao (MANNING, 2008). Apesar
desse modelo nao definir medidas de relevancia para os documentos, ele foi usado como
base para os outros sistemas de Recuperacdo da Informacdo. Devido sua simplicidade
e precisao, esse modelo foi e tem sido aplicado em varios cenarios, tais como sistemas
bibliograficos e de advocacia (MANNING, 2008).

No modelo booleano a indexacao é feita utilizando o conceito de indice invertido, onde
cada termo t é associado uma lista de todos os documentos que contém t. A consulta
¢ formada por todos os termos conectados por expressoes logicas AND, OR e NOT.
Dessa forma, dada uma consulta ¢, o primeiro passo é recuperar a lista dos documentos
associados a cada um dos termos contidos na consulta. Uma vez que temos todas as
listas dos documentos pertencentes a cada termo, o préximo passo é obter a lista final de
documentos utilizando as expressoes logicas da consulta.

A Figura 2 ilustra o modelo booleano, onde é possivel representar todos os retornos
para o usuario em uma consulta com dois termos. Por exemplo, caso a expressao logica
que conecta os dois termos seja AND o retorno serd a intersec¢ao dos dois conjuntos.

Logo, o resultado para uma determinada consulta s@o os documentos que satisfazem
as expressoes logicas contidas na consulta. Os documentos sdo recuperados analisando
se estd ou nao contido para um determinado termo. Dessa forma, nao existe ranking
para essa abordagem, ocasionando que nao exista uma prioridade entre os documentos,
como se todos estes fossem igualmente relevantes. O grande problema do Modelo Boole-
ano ¢ conhecido como tudo-ou-nada, devido a consulta pode retornar poucos ou muitos

documentos.

2.2 Modelo Vetorial e Probabilistico

O Modelo Vetorial foi a primeira forma proposta para resolver o problema do tudo-

ou-nada do Modelo Booleano.
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A frequéncia de termo t f; 4 indica o ndmero de vezes que o termo ¢t ocorre no documento
d. Podemos utilizar a pontuacao de tf para ranquear os documentos cujo os termos da
consulta mais se repetem. Porém somente a pontuacao de frequéncia nao é suficiente,
visto que a relevancia do documento nao aumenta proporcionalmente com o tf e nao
sabemos a raridade do termo na colecdo de documentos. Sabemos que um documento
com varios termos da consulta é mais relevante do que um outro documento que contém
muitas repeti¢oes de somente um termo. O peso idf (inverse document frequency) mede
essa raridade, sendo utilizado como um complemento do tf e é apresentado na Equacao
1, onde N representa a quantidade de documentos presente na colecao e df; representa o

numero de documentos que o termo ¢ aparece.

N
idf, = log 7+ (1)

Uma vez que definimos os pesos de tf e idf, podemos construir o peso tf —idf que é o
produto de peso tf e o seu peso idf conforme a Equagao 2. O valor de tf — idf aumenta
com o numero de ocorréncias em um documento juntamente com a raridade do termo na

colecao de documentos.

tf —idf =tfia x idf, (2)

O Modelo Vetorial representa os documentos e consultas como vetores de pesos ¢ f —idf .
Desta forma temos um espago vetorial onde os termos sao eixos do espago e os documentos
sdo os pontos ou vetores. Quanto maior a similaridade entre o documento e a consulta,
menor serda o angulo 6, podendo chegar a 0 quando a consulta e o documento possuem
similaridade maxima.

A similaridade entre a consulta e o documento é calculada utilizando a distancia

cosseno do angulo apresentada na Equagao 3.

v
qi - d; ZL:E qid;

ailldil IV g2 5V 2

O valor de ¢; é dado pelo peso tf —idf do termo 7 na consulta. O valor de d; é o peso

cos(a, b)

(3)

tf —idf do i-ésimo termo no documento. O valor de g; e d; sdo as magnitudes de q e d,
ou seja, é o produto das distancias euclidianas dos dois vetores. O limite [V| é o nimero
total de termos no sistema. Caso os vetores estejam normalizados, o cosseno é equivalente
ao produto escalar dos vetores. Existem outras formas de avaliar a importancia de termos
de consultas em documentos e podem ser encontradas em (MANNING, 2008).

O Modelo Probabilistico ¢ uma melhoria do Modelo Vetorial. Esse modelo tem s6-

lidos fundamentos tedricos baseados na teoria da probabilidade que ajudam a obter um
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ranking. As primeiras implementacoes desse modelo é o Modelo de Independéncia Bina-
ria (BIM) (ROBERTSON; JONES, 1976) e o BM25 (ROBERTSON; WALKER, 1994)
também conhecido como Okapi.

No BIM, os documentos e as consultas sao representados como vetores bindrios. Dessa
forma, um documento d é representado como um vetor x = (xy,...,xp), onde z;=1
representa que o termo esta presente no documento d, e x;=0 representa que o termo nao
estd em d. A consulta segue a mesma representacao do documento, sendo q o vetor de
termos bindrios que podem ser ¢; = 1 caso o termo esteja presente na consulta ¢, e ¢ = 0
caso contrario.

Utilizando o BIM, a relevancia do documento é calculada sobre os vetores de inci-

déncias de termos P(R|x,q), entdao usando o modelo de Naive Bayes tem-se a Equagao
4.

P(x|R=1,q)P(R = 1|q)

e P(x|a) "
P(R=0x,q) = Px|R = 1037(1)|qp)(3 = 0lq)

Na Equagao 4 temos P(x|R = 1,q) que é a probabilidade do documento x, aqui
representado por seu vetor, ser relevante. Respectivamente, P(x|R = 0,q) é a proba-
bilidade do documento ser nao relevante para a consulta. Temos ainda P(R = 1|q) e
P(R = 0|q) que sao as probabilidades a priori de recuperarmos um documento relevante
ou nao relevante para a consulta ¢, e podem ser encontrados a partir da porcentagem de
documentos relevantes na colecao. Portanto a atribuicdo de R representa a relevancia ou
nao do documento.

No sistema BM25 foi proposto o uso de tf — idf com parametros para estimar essas

equagoes e obter um ranking conforme a Equagao 5.

score(d) = log

teq

lN] (k1 + Dtfra (5)

df,| k(1 =)+ X (La/Lave)) + tfra

Tem-se que tf;y € a frequéncia de termos no documento d. Ly representa o tamanho
do documento d, e Ly, representa o tamanho médio dos documentos na colecao. O
parametro k; controla o ajuste para a frequéncia de termos dos documentos e b controla
o ajuste para o comprimento do documento (ROBERTSON; ZARAGOZA; TAYLOR,
2004).

2.3 Modelo Baseado em Hyperlinks

Com o objetivo de melhorar a eficiéncia de um Sistema de Recuperacao de Informacao,

os algoritmos em hyperlinks consideram a ligacao entre os documentos de uma colecao
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(BRIN; PAGE, 1998) (KLEINBERG, 1999) (MANNING, 2008). Essa ligacao é dada por
meio de um hyperlink, comumente encontrada em estruturas HTML e que possui duas

propriedades relevantes:

1 O hyperlink indica a relagdo entre dois documentos. Dado um documento d; que
trata sobre um determinado assunto, se esse faz referéncia ao documento ds, entao
o documento dy de alguma forma contém informagcoes sobre o mesmo assunto que

0 dy;

1 O texto do hyperlink, encontrado entre as tags, descreve de forma resumida o con-

tetido do documento referenciado.

Existem diversas implementacoes baseadas em hyperlinks, sendo o PageRank e HITS

as principais delas.

2.3.1 PageRank

A proposta do algoritmo PageRank é encontrar a relevancia de um documento dentro
de uma colegao através das citagoes que ocorrem entre eles (BRIN; PAGE, 1998). Para
isso, o PageRank contabiliza a quantidade e a qualidade dos links que apontam para um

determinado documento. O calculo do PageRank é definido pela Equacao 6.

(6)

PR(d) = (1—p) +p (PR(dl) PR(dy) PR(dn)>

Cld) Oy T Oy

Temos que PR(d) é o PageRank do documento D. Os documentos que contém links
para o documento D sao representados por d,. Os documentos que sao apontados por
D sao representados por C(d,,). Por fim, p é a probabilidade do usudrio sair da pagina

antes de visualizar o link.

2.3.2 HITS

O algoritmo HITS (hyperlink-induced topic search) (KLEINBERG, 1999) tem como
objetivo utilizar os hyperlinks dos documentos para encontrar a relevancia por meio de
um conceito de hubs e autoridades. Quando informamos uma consulta para um buscador,
pode ser que o nimero de palavras presentes em um site nao sejam suficientes para que a
pagina receba uma boa posi¢ao. Por isso, segundo Jon Kleinberg, encontrar um resultado
relevante para uma determinada consulta vai além de apenas comparar uma lista de
palavras que sao comuns tanto para consulta quanto para os documentos.

Para o algoritmo HITS, as autoridades sao as paginas que podem ser encontradas com
as palavras contidas na consulta. Porém, existe uma segunda categoria de resultados que

podem ser obtidos, chamados hubs, que sao as paginas relacionadas as autoridades.
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O algoritmo inicia seu funcionamento a partir de um conjunto de dados S, denominado
raiz, que ¢é obtido por uma funcdo de ordenacao baseada na consulta informada. O
segundo passo € obter o conjunto de dados T, expandindo o conjunto S através da adicao
dos documentos referenciados ou que fazem referéncia a S. O HITS faz a associagao dos
documentos através do peso de hub h(d,) ! e do peso de autoridade a(d,) conforme as

Equacoes 7 e 8.

a(di) = > h(d;) (7)

dj A)di

h(di) = 3 a(d;) (8)

di%dj

onde, d; — d; indica cada par documento d;,d; tal que o documento d; possui um

hyperlink para o documento d;.

2.4 Aprendizado de Ranking

Como mencionado nas se¢oes anteriores, existem diversas formas de se obter um ran-
king utilizando modelos tradicionais. Grande parte desses modelos contém parametros
que necessitam ser ajustados para se obter um bom ranking, de acordo com as medidas
de avaliagdo. Por exemplo, no sistema BM25 explicado na secao anterior, temos os pa-
rametros k; e b e para obter os ajustes precisamos utilizar um conjunto para validacao.
Porém, fazer os ajustes de pardmetros nao é uma tarefa trivial, especialmente se conside-
rarmos que as medidas de avaliagdo nao levam em consideragao os parametros (LI, 2011).
Além disso, parametros bem ajustados para um conjunto de treinamento podem nao fun-
cionar bem para conjuntos novos, caso tenha ocorrido um sobre ajuste que também é
conhecido como over fitting. Desta forma, parece bastante promissor utilizar técnicas de
Aprendizado de Maquina para resolver os problemas de ranking mencionados.

No contexto de busca na web, o conceito de relevancia pode ser representado por dife-
rentes caracteristicas, tais como a quantidade de referéncia que a pagina possui, PageRank
e as avaliagoes que uma determinada péagina recebeu. Os mecanismos de busca na web
registram varias informacoes sobre a iteragao do usuario, como clicks, posi¢oes acessadas
no retorno da busca, assuntos mais pesquisados e regiao do usuario. Essas informacgoes
possibilitam utilizar tais dados para treinar um modelo e obter a funcao de ranking.

Chamamos de Aprendizado de ranking (Learning to Rank) a area na qual utiliza-
mos técnicas de Aprendizado de Maquina para resolver problemas de ranking. Técnicas
de Aprendizado de ranking também podem ser utilizadas em diversas areas tais como

Processamento de Linguagem Natural, Mineragdo de Dados e Filtragem Colaborativa.

1 Hub representa as paginas portal
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2.4.1 Definicao

Podemos formalizar o Aprendizado de Ranking como sendo uma tarefa de aprendi-
zado de maquina supervisionado, onde espera-se receber exemplos de entradas e saidas
geralmente fornecidas por um especialista ou a partir da observagao do comportamento
de usudrios reais (LIU, 2011).

O conjunto de treinamento utilizado é formado por documentos e consultas, onde para
cada consulta temos os documentos pertinentes a estes e também um grau dizendo o quao
relevante é o documento dado a consulta. O grau de relevancia é geralmente dividido
em niveis, por exemplo, 6timo, excelente, bom, razoavel e ruim (LI, 2011). Podemos
também acrescentar outras informagoes para o treinamento, como, por exemplo, o vetor
de caracteristicas que representa o par documento e consulta. Essas caracteristicas podem
ser BM25, PageRank, tfidf, dentre outras.

A Figura 3 ilustra um sistema de Recuperacao da Informacgao utilizando Aprendizado
de Ranking. Inicialmente temos o conjunto de treinamento dado como entrada. Um
exemplo desse conjunto consiste em n consultas ¢;(i = 1, ...,n), os documentos associados

di
=D

sao representados pelo vetor de caracterfsticas d* = {d; onde d’ representa o nimero
de documentos associados com a consulta g; e o grau de relevancia correspondente. Como
trata-se de um processo de aprendizado supervisionado, precisamos também de um con-
junto de teste que ¢é estruturado da mesma forma que o conjunto de treinamento. Por fim
temos um algoritmo de aprendizado que aprendera a fungao de ranking capaz de predizer
a relevancia dos documentos para as novas consultas.

Desta forma, podemos formalmente definir o Aprendizado de ranking como sendo:

d @ o conjunto de todas as consultas ¢ ,q2 , ..., qn;
[ D o conjunto dos documentos d;; ,d;o , ..., dim que estao associados a consulta g;;
d Y o conjunto com os graus de relevancia y; ,ys, ..., ¥ , cujos valores vao de 1 até [,

sendo que [ > [ —1 > ...1, uma vez que > indica uma maior relevancia perante a

consulta.

A maioria dos algoritmos de Aprendizado de ranking atuam de forma similar ao flu-
xograma apresentado na Figura 3. Esses algoritmos sao categorizados em trés diferentes
abordagens, sendo elas a pointwise, pairwise e listwise onde, a Tabela 1 mostra os deta-
lhes de cada abordagem. As se¢bes a seguir apresentam os detalhes de cada uma dessas

abordagens.

2.4.2 Pointwise

A abordagem Pointwise aplica as técnicas de aprendizado de maquina diretamente

para resolver problemas de ranking (LIU, 2011). Essa abordagem realiza o treinamento do
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qi q2 qs
di1 || di2 || dig |
d21 || d22 || d23 |
' B Sistema de
’ 3 Aprendizado
dn1 dr'1,2 dn3
Conjunto de Treinamento v
Modelo h
q | g
di |: A 4 Hoda
dz | i d Hod2
¥ istema de A
: Ranking oo
dn |} | dn
? H h(x)
Conjunto de Teste Predicdo

Figura 3 — Esquema de um Sistema de Recuperagao da Informagao utilizando Aprendi-
zado de ranking (LI, 2011).

Ny Pointwise
Regressao | Classificacao | Regressao Ordinal

Entrada Unico documento x;
Saida Valor real y; ‘ Categoria nao ordenada y; ‘ Categoria ordenada y;
Modelo Funcao de ranking f(z;)
Funcao de perda L(f;xi,y:)

Abordagem Pairwise
Entrada Par de documentos (z;, z;)
Saida Roétulo y;;
Modelo H{f(x:) > f(z;)} -1
Funcao de perda L(f;xi, 25,9 ;)

Abordagem Listwise
Entrada Conjunto de documentos x = {;}7,
Saida Ranking m,
Modelo f(x)
Funcao de perda L(f;x,m,)

Tabela 1 — Resumo das caracteristicas das abordagens Pointwise, Pairwise e Listwise.

algoritmo de classificagdo ou regressao utilizando cada documento dada uma determinada
consulta. Nessa abordagem a relevancia de cada documento é independente dos outros
documentos e o ranking final é resultado da ordenacao de documentos de acordo com o
grau de relevancia aprendida.

Nessa abordagem cada par consulta-documento no conjunto de treinamento tem uma

pontuagdao numeérica ou ordinal. Conforme apresentado na Figura 4, o algoritmo recebe

n documentos relacionados a uma consulta g e retorna um grau de relevancia para cada
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documento. Dessa forma, estamos interessados em prever o grau de relevancia de cada
documento perante a consulta e, para tal, podemos utilizar por exemplo, o vetor de
caracteristicas de cada documento. A predicao do grau de relevancia do documento nessa
abordagem geralmente é feita utilizando uma funcao de perda. O objetivo da funcao de
perda é medir até que ponto a previsao gerada pela hipdtese estd de acordo com a real
relevancia do documento (LIU, 2011).

Consulta
—_—> X1, X2y veoy Xn

{(x1,y1), (X2,¥2), ..., (Xn,yn)}

Figura 4 — Estrutura de um algoritmo de Learning to Rank utilizando a abordagem
pointwise. O algoritmo recebe uma consulta e retorna para cada documento
associado um grau de relevancia.

Visto que a maioria das medidas de avaliagao para sistemas de Recuperacao de Infor-
magao baseiam-se em consultas juntamente com a posicao do documento no ranking, essa
abordagem possui suas limitagoes (LIU, 2011).

Exemplos de algoritmos dessa abordagem podem ser encontrados em (CHU, 2005),
(COSSOCK, 2006), (KRAMER, 2000), (LI, 2008), (NALLAPATI, 2004), (SHASHUA,
2003), (VELOSO, 2008). A aplicacao dessa abordagem pode ser dividida em trés sub-
categorias, sendo elas, algoritmos baseados em regressao, classificacao e regressao ordinal

no qual serao descritas a seguir.

2.4.2.1 Algoritmos Baseados em Regressao

Em um problema de regressao, tentamos prever os resultados em uma saida continua.
O principal objetivo desta técnica ¢ inferir a relagdo entre duas varidveis obtendo uma
equacao que explique tal situacao. Nesse caso, o modelo construido ira retornar um valor
real que indica o grau de relevancia de um documento perante a consulta.

Em (COSSOCK, 2006) o problema de ranking é reduzido a um problema de regressao

da seguinte maneira: seja D = {z;}72, o conjunto de documentos associados com a

m

L1 a relevancia associada a cada documento.

consulta q e y = {y;
Dessa forma o objetivo é encontrar uma fungao f que seja capaz de retornar a relevan-
cia dos documentos dada a consulta. Para isso, Crossock e Zhang propuseram a Equacao

9.

L(f;x5,y5) = (y; — flx;))° (9)
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Como trata-se de uma fun¢do quadratica, temos que a perda minima é dado quando
o retorno da funcao ¢é exatamente igual ao valor esperado (LIU, 2011). Ou seja, havera
perda 0 somente quando a fun¢ao predizer 1 para um documento relevante. Caso contrario

a perda aumenta em ordem quadratica.

2.4.2.2 Algoritmos Baseados em Classificacao

Do mesmo modo que apresentamos na se¢ao anterior, podemos transformar o problema
de ranking em um problema de classificacao. Nesse assunto lidamos com os documentos,
denotados como d e os rétulos, representados por y. Desta forma, o principal objetivo
desta técnica é predizer uma classe y baseado nas entradas informadas d. Existem varios
algoritmos aplicado ao contexto de ranking que sao baseados em classificagdo, onde um
deles é a SVM que detalharemos a seguir.

Support Vector Machine (SVM) (VAPNIK, 1995) (VAPNIK, 1998) é um algoritmo
de classificacao robusto e amplamente utilizada no campo de aprendizado de maquina
(NALLAPATI, 2004). Seu funcionamento é baseado na ideia de encontrar um hiperplano
entre os dados afim de separa-los em diferentes classes. Entre dados de classes distintas
podemos encontrar varios hiperplanos e nesse caso a SVM escolhe o hiperplano separador
com maijor margem. Quanto maior a margem em relagao ao vetor de suporte do hiper-
plano, melhor serd na previsao de novos registros. Entende-se por vetores de suporte os
vetores que estdo na margem do hiperplano separador (MANNING, 2008). Esses vetores
sao utilizados para delimitar o hiperplano separador.

Enquanto a etapa de treinamento do processo de classificacdo tradicional é um con-
junto de objetos juntamente com os rétulos correspondentes, no processo de ranking o
conjunto de treinamento é uma ordenacao dos dados para uma determinada consulta.
Dessa forma, d = {d;}J_, representa o conjunto de documentos associado a uma deter-
minada consulta ¢ e y = {y;}72, o conjunto de relevancias associadas a cada um dos
documentos, podendo ser +1 para documentos relevantes e —1 para documentos nao re-
levantes. A formulagdo da SVM aplicada ao contexto de ranking, utilizando kernel linear

e a abordagem Pointwise é apresentado na Equagao 10 (LIU, 2011).

n m®

.1 i
mln§Hw||2 +)\Z Zéj(-)

i=1 j=1

s.t. meEZ) < —1 -|-§j(.z)’ if y](?) -0 (10)
€920, j=1mDi=1,.,n,

§~Z) e y(-z) sao os j-ésimos documentos e seus respectivos rotulos em relagao

a consulta ¢; e, m® é o nimero de documentos associados a consulta ¢;. O vetor que

As variaveis ©
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define o hiperplano 6timo para separacao dos dados é representado por w. As restrigoes da
(i
J
na classe correta. A funcdo de perda nesse problema de otimizacao é definida em cada
T,.(%)
xT.:

equagao correspondem a se cada documento do conjunto de treinamento x ) ¢ classificado

nao for maior

que -1 entao a perda para esse documento sera 0. Caso contrério, a perda sera & ](

documento. Por exemplo, se o rétulo y](-i) for -1 e a saida do modelo w
i), também
conhecida como margem suave do SVM. Dessa forma, a constante fj(-i) esta relacionada
com a classificagao, correta ou ndo, do documento (LI, 2011). A funcao de perda utilizada

nesse algoritmo é a hinge, que remete a um formato de dobradica conforme a Figura 5.

4 T T T

>k 4
0 1 1

-2 1 0 1 2

Figura 5 — Fungao de perda hinge usada na formulacao (JOACHIMS, 2002).

2.4.2.3 Algoritmos Baseados em Regressao Ordinal

Algoritmos baseados em regressao ordinal sao muito similares a classificagao e a re-
gressao tradicional (LI, 2011). Essa abordagem recebe como entrada um vetor de carac-
teristicas e retorna uma nota de relevancia de forma ordinal como, por exemplo, bom,
muito bom, ruim e médio. O objetivo da regressao ordinal é encontrar uma funcao f
que seja capaz de predizer uma pontuacao dado o vetor de caracteristicas recebido como

entrada.

Em (CRAMMER, 2001) é apresentado um algoritmo de regressao chamado PRanking
(Perceptron-Based ranking). Seu objetivo é encontrar uma dire¢ao definida por um vetor
de parametros w por meio de um processo de aprendizado iterativo. A cada iteragao t é
obtida uma instancia x; que esta associado a uma consulta g. Em seguida, o algoritmo
faz a predicao da classe §; e compara o valor obtido com o rétulo de entrada y;. Caso a
predicao feita pelo algoritmo esteja incorreta, ou seja, §; # y;, entdao o valor de w’z; estd
do lado errado de b,. Para efetuar a correcao ¢ preciso mover os valores de waj e b, em
direcao ao outro lado. Por fim, o pardmetro do modelo w ¢ ajustado iterativamente por

w = w + x; e o processo de treinamento é repetido até convergir (CRAMMER, 2001).
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Posteriormente (HARRINGTON, 2003) propos a utilizagao de ensemble para melhorar
o desempenho do PRanking. Para tal, primeiramente os dados de treinamento sdo sub-
amostrados e um modelo de PRanking é aplicado para cada amostra. Em seguida os pesos
associados a cada amostra sao calculados para chegar ao ranking final. (HERBRICH,
2001) provou que desta forma o poder de generalizagdo alcan¢ado é maior do que o

algoritmo tradicional.

2.4.3 Pairwise

A abordagem pairwise diferente da pointwise nao foca em obter o grau de relevancia
de cada documento. Nessa abordagem busca-se obter o ranking reduzindo a um problema
de classificagdo em pares de documentos. O objetivo nesse caso é classificar os pares de
documentos predizendo qual dos dois é o mais importante dada a consulta e, minimizar
o nuamero de pares de documentos classificados de modo erréneo. Desta forma, se todos
os pares de documento forem classificados corretamente, temos a solu¢ao 6tima para o
ranking (LIU, 2011). Como os pares de documentos sao dependentes uns dos outros, nao
conseguimos aplicar algoritmos de classificacao diretamente para solucionar o problema. A
funcao de perda utilizada nessa abordagem considera somente a ordem relativa entre dois
documentos e o objetivo principal é minimizar os pares de documentos nao classificados
corretamente.

Exemplos de algoritmos dessa abordagem podem ser encontrados em (JOACHIMS,
2002), (FREUND, 2003), (GAO, 2003), (BURGES, 2005), (SHEN, 2005), (TSAI, 2007),
(ZHENG, 2007), (ZHENG, 2008) e (WU, 2010).

2.4.3.1 RankNet

O algoritmo RankNet foi criado por (BURGES, 2005) e soluciona o problema de
ranking utilizando técnicas de redes neurais. Sejam dois documentos x; e x; associados
com uma consulta g e suas respectivas probabilidades indicando qual documento do par é
mais relevante, uma rede neural é formada por duas camadas e utiliza a funcao de perda

inspirada na Entropia Cruzada, exibida na Equagao 11.

cij = —Pijlog Pjj — (1 — P;j) log(1 — Py) (11)
onde P;; ¢ modelado utilizando a funcao logistica da Equacao 12.

e’
1+ e%i

Assim, P;; é a probabilidade do documento z; ser mais relevante que o documento z; e,

P, = (12)

em F;;, temos o valor esperado para essa probabilidade. O ajuste de pesos dos neurdnios

¢ feito utilizando back propagation calculando o gradiente descendente para aprender a
fungao de pontuacao (BURGES, 2005).



2.4. Aprendizado de Ranking 41

2.4.3.2 RankBoost

RankBoost criado por (FREUND, 2003) é um algoritmo baseado em técnicas de bo-
osting, onde por meio da criacdo de varios weak rankers (em aprendizado de maquina
sao weak learners) é identificado qual documento é mais importante dado um par (z;, ;)
perante a consulta ¢. Esse algoritmo adota o AdaBoost (FREUND, 1995) com a diferenga,
de que o RankBoost é aplicado a um par de documento (LI, 2011).

O algoritmo atua de forma iterativa. Em cada etapa é realizado um treinamento do
conjunto de pares de documentos D, afim de se obter um weak ranker f; e um peso oy

atribuido a f;. A escolha de f; deve ser realizada afim de minimizar a Equacao 13.

Zy =Y Di(wi, x;) explon(filw:) — fel(@;)) (13)

Ti,%j

Nas proximas iteragdes o conjunto D serd novamente considerado, porém priorizando
os pares de documentos que tiveram o ranqueamento incorreto pelo ranker f. Desta
forma, outro weak ranker f; sera criado e outro peso «; descoberto. Finalmente a saida
produzida H (z) seré efetuada através da combinagao de todos os weak rankers disponiveis

conforme a Equacao 14.
T
H(x) = Zatft(x) (14)
t=1

2.4.3.3 Support Vector Machine

A Support Vector Machine (SVM) adaptada a abordagem pairwise foi proposta por
(JOACHIMS, 2002). A proposta intitulada query-log tem como objetivo registrar as
interagoes dos usuarios em um Sistema de Recuperagao da Informacao e utilizar desses
registros para melhorar a qualidade do ranking. A ideia central da proposta se fundamenta
no conhecimento de que o usuario interage com os documentos que o mesmo considera
mais relevantes.

Na abordagem pairwise, a SVM trabalha com uma tupla (d;, d;) conforme a Equacao
15. Nesse caso temos que o documento d; tem maior relevancia para a consulta ¢ do que

o documento d;. O vetor w serd ajustado pelo aprendizado do ranking.

(di, dj) € falq) & WP(q,d;) > WP(q,d;) (15)

O vetor de caracteristicas representado pela funcao ®(q, d) descreve a relagdo de re-
levincia entre a consulta e o documento (FUHR, 1992). A relacdo de relevancia pode
ser representada por exemplo como, Pagerank, BM25 e TF-IDF (BUCKLEY; SINGHAL;
MITRA, 1995) (VITTAUT; GALLINARI, 2006).

O objetivo desse método entao ¢ encontrar um vetor que minimize o niimeros de pares

discordantes da verdade fundamental, conforme a Equagao 16.
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V(Uj, _3 = min ZU . 117+ CZ&J&
s.t

V(dl, dj) € 7’>1k : qu)(ql, dl) > ?Bq)(ql, d]) + 1 — fi,j,l

N | —

(16)
V(dz, dj) € T; . u7<I>(qn, dz) > @UCIJ(qn, dj) +1- fm‘m
ViViVi : &ije > 0

Encontrar os pares concordantes é um problema NP-hard e por isso a SVM faz uma
aproximacao da solugao étima com a adi¢ao das variaveis de folga &; ;. O par de docu-
mentos é representado pelas varidveis d; e d; e a consulta pela varidvel ¢;. A constante
C indica a regularizacao, onde a intensidade é inversamente proporcional ao valor atri-
buido. A principal diferenca da SVM na abordagem pointwise e pairwise encontra-se nas

defini¢des das restricoes do problema de otimizacao.

2.4.4 Listwise

A abordagem listwise examina todos os documentos em busca da ordenacao ideal.
Diferente da abordagem pointwise que analisa a relevancia de cada documento perante a
consulta e da abordagem pairwise que analisa a relevancia relativa entre dois documentos
dado a consulta, essa abordagem analisa a relevancia de todo o conjunto de documentos
para encontrar o ranking.

Na fase de treinamento dessa abordagem um conjunto @ = {q, g2, ..., ¢m } de consultas
¢é processado. Para cada consulta ¢,,, temos também a lista dos documentos associados
D = {dy,ds, ...,d,}. Além disso, temos para cada um dos documentos o grau de relevancia
Y = {v1,v2, ., Yn}, que nos indica o quao relacionado o documento estd a consulta q.
Finalmente, a lista com as pontuagoes do ranking é criada utilizando a fungdo f que é
obtida do vetor de caracteristicas juntamente com o documento correspondente (CAO,
2007).

Existem duas subcategorias na qual a listwise pode ser dividida. Na primeira catego-
ria, a funcdo de perda busca otimizar diretamente o valor de uma medida de avaliacao
apresentadas nas segoes 2.1 e 2.2. Na segunda categoria, a funcao de perda nao estd
diretamente relacionada com as medidas de avaliacdo de Sistemas de Recuperagao da
Informagao, mas sim na diferenca da lista obtida na predi¢do com a existente na base de
treinamento. A abordagem [istwise busca minimizar uma funcdo de perda levando em
consideracao a ordem de todos os documentos pertencente a lista.

Exemplos de algoritmos dessa abordagem podem ser encontrados em (BURGES,
2006), (CAO, 2007), (CHAPELLE, 2010), (HUANG; FREY, 2009) e (QIN TIE-YAN LIU,
2009).
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2.4.4.1 ListNet

A principal dificuldade na abordagem [listwise é como definir uma funcao de perda
que possa representar a diferenca entre a lista de documentos obtidas no processo de
aprendizagem com a lista informada com os dados de entrada. Para responder a essa
pergunta, o autor do algoritmo ListNet (CAO, 2007) propds a fungao de perda apresentado
na Equacgao 17

f: Ly®, 20 (17)

i=1
oonde L é a funcio de perda, y = (y%i), e ,yﬁf()i)) ¢ o conjunto de pontuacoes para a
(1)

processo de treinamento. Dessa forma, as listas de pontuacgoes sao mapeadas para uma

colecdo de documentos e 2V = (f (azgl )yooos fla ))) ¢ a lista das pontuacoes geradas no
distribuicao de probabilidades afim de utilizar alguma métrica entre as duas distribuigoes.
Nesse cenario o autor propos utilizar dois modelos: a probabilidade de permutacao e a
probabilidade top k. O algoritmo utiliza uma rede neural como modelo juntamente com

o gradiente descendente conforme descrito no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 ListNet
Require: Conjunto de treinamento {(z(), yM) (z@ y@) ... (2™ y)}
Parametros: Numero de iteracoes T' e a taxa de aprendizagem 7
Ensure: Lista de segmentos X
fort =1 até T do
for i =1 até m do
Calcular a lista de pontuacdo 2@ ( f,,) informando (¥ da consulta ¢'¥ para a Rede
Neural com o w atual
Calcular o gradiente descendente Aw, onde w é o peso da Rede Neural
Atualizar w = w — n x Aw
end for
end for
return Modelo da Rede Neural w =0

O algoritmo ListNet foi inspirado no RankNet. A maior diferenca entre ambos estéd
em o primeiro utilizar a listas de documentos como entrada (ListNet) enquanto o se-
gundo utiliza pares de documentos (RankNet). Quando existe apenas dois documentos

na abordagem ListNet a fungao de perda torna-se equivalente & do RankNet (CAO, 2007).

2.4.5 Consideracoes Finais

Esse Capitulo apresentou a fundamentagao tedrica dos sistemas de Recuperacao de
Informacao, abordando as principais defini¢oes e modelos disponiveis na literatura. O pro-
ximo Capitulo apresenta a metodologia utilizada para a construgao de uma base de dados
propria para Aprendizado de Ranking e em seguida a aplicacdo de uma Support Vector

Machine (SVM) adaptada a abordagem pairwise utilizando documentos e entidades.
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CAPITULO

Coleta de Dados e Indexacao

A disponibilizacao e publicacdo dos dados governamentais permite que a sociedade
utilize de tais dados a favor do bem comum (PIRES, 2020). Dessa forma, qualquer cidadao
com acesso aos dados abertos deveria ser capaz de analisa-los e para isso é necessario que
antes encontre tais informagoes. A area de Recuperagao da Informagao fornece meios e

técnicas para que um usudrio consiga buscar informagoes em um conjunto de dados.

Os principios dos dados abertos disponiveis em (TAUBERER, 2007), diz que os dados
devem ser razoavelmente estruturados para possibilitar o seu processamento automati-
zado. Podemos encontrar também nos mesmos principios, que os dados nao devem ser
disponibilizados em formatos proprietarios. Porém, existem dezenas de formatos nao pro-
prietarios disponiveis para tal utilizagdo (ELETRONICO, 2019), e que em um contexto

de busca de informagoes pode dificultar bastante o processo.

No contexto do Portal de Dados, podemos encontrar informacoes publicadas por di-
versos setores governamentais, o que favorece a predominancia de dezenas de formatos e
padroes diferentes. No Portal de Dados, temos a possibilidade de encontrar um conjunto
de dados através do campo de busca, porém existe uma grande limitacao do seu funcio-
namento, estando limitada somente aos resumos que sao disponibilizados pelos respecti-
vos autores. Fundamentado nessas limitacoes, este trabalho busca possibilitar encontrar
documentos do Portal de Dados na sua totalidade, considerando todas as informacoes
presentes nos conjuntos de dados, bem como seus documentos anexos. Consideramos as
entidades presentes em tais datasets com o objetivo de melhorar o ranking, visto que para

tal contexto apresenta uma grande importancia.

Neste capitulo, serda descrito o método adotado para construcao de um ranking uti-
lizando técnicas de aprendizado de maquina e considerando as entidades presentes nos

documentos.
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3.1 Caracteristicas dos Conjuntos de Dados

No ultimo trimestre do ano de 2019 observou-se que o Portal de Dados contava com
6.791 conjuntos de dados disponiveis e 34.417 recursos. Cada conjunto de dados esta
vinculado a uma categoria, e pode ou nao conter documentos anexos. Dos 6.791 conjuntos
de dados presentes no Portal, 3.315 possuem algum documento anexo, representando
48,77% dos dados. Na tabela 2 é apresentado todos os formatos disponiveis e a quantidade

de documentos pertencentes ao respectivo formato.

Formato | Quantidade | Percentual
CSV 10549 30.651%
HTML 4928 14.319%
JSON 4679 13.595%
PDF 3316 9.635%
WSDL 3063 8.900%
XML 1343 3.902%
GEOJSON 1024 2.975%
KML 1018 2.958%
Z1P 950 2.760%
XLSX 812 2.359%
SHP 749 2.176%
XLS 421 1.223%
ODS 401 1.165%
PNG 325 0.944%
ESRI REST 196 0.569%
TXT 167 0.485%
OoDT 142 0.413%
SAS 70 0.203%
RDF 45 0.131%
API 44 0.128%
DOCX 38 0.110%
OGC WMS 24 0.070%
ODATA 22 0.064%
SHP-ZIP 15 0.044%
ZIP+0DS 12 0.035%
WMS 11 0.032%
PDF/A 11 0.032%
DOC 9 0.026%
KMZ 9 0.026%
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URL 5 0.015%
XLM 3 0.009%
SQL 3 0.009%
ODF 2 0.006%
XPS 2 0.006%
OWL P 0.006%
RAR 2 0.006%
ONLINE 2 0.006%
SVG 1 0.003%
CVS 1 0.003%
OTS 1 0.003%

Tabela 2 — Formatos presentes nos Conjuntos de Dados
do Portal de Dados.

3.2 Crawling

Crawling é o processo automatizado de visitar paginas na Web com o objetivo de
coletar seu conteido (OLSTON; NAJORK, 2010). Essa técnica é comumente utilizada
no campo de Recuperacao da Informacao e é considerado o ponto de partida de onde os
dados serao indexados. O contetido coletado pode conter varios formatos diferentes e a
arquitetura do crawler deve ser capaz de lidar com esses diferentes formatos.

Conforme observado na se¢ao anterior, o Portal de Dados possui algumas caracteris-
ticas préximas do universo Web. Podemos observar na tabela 2, que o Portal de Dados
possui pelo menos 40 formatos diferentes de documentos, além das paginas HTML que
contém as informacoes gerais dos conjuntos de dados. Portanto a utilizagao de ferramentas
de crawling torna-se bastante 1til para recuperar as informacoes.

A Figura 6 mostra a arquitetura de coleta de dados em alto nivel. Primeiramente, na
etapa de crawler, fez-se necessario a analise de como o Portal de Dados esta estruturado e
quais as informagoes estao disponiveis. No total, contabiliza-se 59 campos que descrevem
os conjuntos de dados, onde 52% estd presente em mais de 90% dos conjuntos de dados,
tais como, titulo, autor, tags, etc. Entender a organizacao dos dados nesse processo foi
crucial, pois como veremos nas préximas se¢oes foi projetado um dataset especifico para
funcionar com as técnicas de Learning to Rank.

Para a recuperacao dos dados, utilizou-se as APIs do CKAN, que é a maior plataforma
para portal de dados em software livre do mundo (ASSOCIATION;, 2014). Os dados dos
datasets recuperados pelo crawler foram agrupados em diferentes diretérios juntamente
com todos os seus documentos anexos para facilitar a indexacao. Ao final do processo de

crawling, chegamos em um total de 138 gigabytes de dados coletados.



48 Capitulo 3. Coleta de Dados e Indexagio

Documentos

e ) e
e o) [
) ) e

Parsing W

Y

Y

Y

Portal Dados Crawler

Figura 6 — Arquitetura da Coleta de Dados.

3.3 Parsing

A etapa de parsing ilustrado na Figura 6 foi realizada utilizando o projeto open source
Apache Tika (FOUNDATION, 2007). O projeto foi escrito na linguagem Java e segundo
a documentagao oficial, possibilita extrair os metadados e o contetido de diferentes tipos
de arquivos, tais como, XLS, PDF e PPT.

A arquitetura do Apache Tika é dividida em quatro principais médulos. O primeiro
modulo é o Language Identifier, responsavel por detectar a linguagem de um determinado
documento. O segundo, chamado Multipurpose Internet Mail Extensions (MIME), ¢ res-
ponsavel por detectar o tipo do documento, como por exemplo PDF e XML. O terceiro ¢é
o Parser Interface, responsavel por extrair o conteido e os metadados de um documento.
Por fim o Tika Facade é o médulo responsavel por permitir a interagado com a biblioteca,
que foi implementado utilizando o padrao facade (FOUNDATION, 2007).

A etapa de parsing utilizou o moédulo Parser Interface para extrair o contetido dos
diversos formatos disponiveis no Portal de Dados. Uma vez extraido o contetido, executou-

se uma limpeza dos dados, removendo pontuacoes, nimeros e caracteres especiais.

3.4 Indexacao

A 1ltima etapa ilustrada na Figura 6 refere-se a criacdo do corpus. Esta etapa per-
mitird executar consultas utilizando modelos tradicionais de Recuperagao da Informacao.
Como visto na secao anterior, o resultado da etapa de parsing foi a jungao do contetido
de todos os documentos anexos a um conjunto de dados, bem como suas informagoes ge-
rais presentes nas paginas HTML do Portal de Dados. Este resultado foi utilizado como
entrada para a criagao do corpus e foi indexado utilizando o projeto Flasticsearch.

Elasticsearch é um projeto open source que prové um mecanismo de busca e analise
de dados distribuidos através de uma interface REST (FOUNDATION, 2010). O projeto
foi desenvolvido sobre o Apache Lucene, que prové uma biblioteca na linguagem Java

para indexacao e busca utilizando os principais conceitos da area de Recuperacao da
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Informacao (FOUNDATION, 2011).

A ingestao dos dados no Elasticsearch é feita utilizando um conceito conhecido como
schema-free, significando que nao é necessario definir uma estrutura de dados previa-
mente, bem como acontece em bancos de dados relacionais. Os dados sdo armazenados
nos shardings, que sao as partigoes e podem ser armazenadas em diferentes servidores (no-
des). Isso possibilita que a arquitetura seja redimensionada horizontalmente, permitindo
distribuir e paralelizar os processamentos em diferentes servidores. Os shards podem ter
réplicas, possibilitando a utilizacao de fallbacks conforme ilustrado na Figura 7. Por fim,
vale ressaltar que o FElasticsearch utiliza o indice invertido como estrutura de dados, no

qual o funcionamento foi explicado na segao 2.1.

[ ]
| lse l - ‘ Node 2 | - l Node 3 ‘

. Fragmento Primario .Fragrnento Secundario

Figura 7 — Exemplo de trés nodes, com trés shards e uma réplica no Elasticsearch

(FOUNDATION, 2010).

O Apache Lucene permite realizar as buscas utilizando diferentes algoritmos que foram
explicados na Secao 2, tais como TF-IDF e BM25.

3.5 Construcao da base de treinamento

A utilizagdo de técnicas de Aprendizado de Maquina nos Sistemas de Recuperacao
de Informacao pressupoe uma base de dados prépria que siga os padroes estabelecidos.
Dentre os varios componentes necessarios para aplicagao de Aprendizado de Ranking o
registro de utilizacdo é um que estd presente na maioria dos Sistemas de Informacao
modernos. O objetivo nesse caso é monitorar e registar a interacao do usuario com o
sistema em um arquivo de log. As informacoes contidas nesse arquivo podem ser utilizadas
para construir uma base de dados conforme exibido na Figura 8.

A primeira etapa para a construgao da base de treinamento foi construir um sistema
para buscar as informacoes no corpus indexado. O objetivo desta aplicacao é permitir
realizar buscas nos documentos que foram indexados no Flasticsearch e manter um his-
torico das consultas realizadas, bem como a relagao das consultas e os documentos que
foram retornados conforme ilustrado na Figura 9. A aplicagdo construida foi feita uti-

lizando a linguagem Java e as consultas realizadas foram persistidas em um banco de
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Consulta Documento Relevancla Consulta Documento a_1 a_2 a_3 .. a_N
cl d5 2 cl d5 02 07 09 .. 04
cl d2 1 cl d2 06 01 03 .. 04
cl di 0 cl di 00 04 02 .. 01
c2 d4 1 c2 d4 01 01 05 .. 03
c2 d3 1 c2 d3 08 09 04 .. 01
c2 dé 0 c2 d6 06 01 03 .. 07
c3 d8 2 as ds8 04 03 08 .. 059
c3 di 1 c3 di 09 01 04 .. 05
c3 d4 1 a3 d4 01 03 06 .. 06

Figura 8 — Exemplo de transformacao dos dados de log para um dataset de Aprendizado
de Ranking. A esquerda, dados coletados durante a interacao do usuério. A
direita transformacao dos resultados em atributos.

dados MySQL. O histérico salvo seguiu o padrao utilizado em (JOACHIMS, 2002) com
o objetivo de gerar uma base de dados propria para problemas de Learning to Rank.
Uma vez que o sistema foi construido e sua arquitetura preparada para armazenar as
consultas e os resultados atrelados, a préxima etapa foi executar as consultas nos conjuntos
de dados indexados. Foram selecionadas 69 consultas de forma aleatoria, relacionadas
aos diversos assuntos presentes no Portal de Dados. Cada consulta executada foi salva

juntamente com os resultados atrelados na sua respectiva ordem.

- Consultas
Search APP [
Histoérico

Figura 9 — Aplicacao construida para realizar as buscas no corpus. Toda interacao do
usuéario foi salva no padrao exibido da Figura 8.

Devido ao tamanho total dos dados coletados no Portal de Dados, nao é factivel extrair
a relevancia de todos os conjuntos de dados vinculados as consultas executadas. Uma pra-
tica comum nessa situacao ¢ extrair as features dos conjuntos de dados que possivelmente
sao relevantes (QIN TIE-YAN LIU; LI, 2010). Por esse motivo, os documentos factiveis

de serem relevantes para uma determinada consulta, sao os que foram retornados pela
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aplicacao construida e armazenada no histérico. Os documentos que nao estao vinculados
a nenhuma consulta sdo considerados, dessa forma, como irrelevantes. Para nao cometer
o erro de classificar um conjunto de dados como irrelevante, foram selecionados os top
100 conjuntos de dados para cada consulta executada, conforme o exemplo encontrado em
(QIN TIE-YAN LIU; LI, 2010). E importante ressaltar que para algumas consultas, os
documentos vinculados podem ser abaixo de 100 devido a falta de informacgao que vincule
o documento a consulta.

No contexto de Recuperacao da Informacao, dado um conjunto de documentos e uma
determinada consulta, o objetivo é encontrar quais documentos sao mais relevantes para a
consulta informada. Para resolver esse problema com Learning to Rank, cada par consulta-
documento precisa ser representado em um vetor de features multidimensional, onde cada
dimensao indica o quao relevante é o documento para uma determinada consulta.

O dataset criado contem 752 dimensoes e 633 instancias. A primeira coluna representa
o ID da consulta realizada. A segunda coluna representa o ID do documento vinculado a
consulta, seguido pelas features que foram extraidas. A estrutura das features geradas esta
organizada em trés tipos, sendo o primeiro as features relacionadas ao conjunto de dados
e seus documentos. O segundo tipo sdo as features que relacionam o documento com a
consulta e o terceiro as features das entidades presentes nos documentos do conjunto de
dados, sendo este ultimo o de maior dimensao. A ordenacao esperada como resultado
das consultas aplicadas esté representado pela ordem das linhas da matriz gerada, desta
forma, o conjunto de dados da linha 1 tem maior relevancia que a linha 2. A unido
das dimensoes, composta pelas trés divisoes de features é o conjunto final utilizado para
treinamento da fungdo de ranking.

O par consulta-documento é representado pelo vetor de features que contém 752 di-
mensoes. As 11 primeiras dimensoes fazem parte do primeiro grupo de features, que
representa as informagoes do documento. As nove dimensoes seguintes representa o vin-
culo entre a consulta e o documento. Por fim, as tltimas 732 sao as entidades presentes nos
conjuntos de dados. O terceiro grupo de features representa a parte central da proposta
deste trabalho, pois tem como objetivo representar as entidades que estao presentes nos
conjuntos de dados e consequentemente priorizar os documentos que possuem uma maior
quantidade de entidades. A Tabela 3 contém um mapeamento das features do grupo um

e dois.

ID da Dimensao Descrigao da Feature

Tamanho do titulo

Tamanho do resumo
Quantidade de tags
Quantidade de grupos

Tamanho do titulo da organizacao

DO =W | N~

Tamanho do autor
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Tamanho do responsavel pelo conjunto de dados

Menor Term Frequency (TF)

Maior Term Frequency (TF)
10 Soma dos Term Frequency (TF)
11 Média dos Term Frequency (TF)
12 Menor Inverse Document Frequency (IDF)
13 Maior Inverse Document Frequency (IDF)
14 Soma dos Inverse Document Frequency (IDF)
15 Média dos Inverse Document Frequency (IDF)
16 Menor TF-IDF
17 Maior TF-IDF
18 Soma dos TF-IDF
19 Média dos TF-IDF
20 BM25

Tabela 3 — Descricao das features utilizadas na base de

dados construido.

O terceiro grupo de features foi construido utilizando técnicas de Reconhecimento de
Entidades Nomeadas. Entende-se por entidade nomeada uma sequéncia de palavras que
faz referéncia a alguma entidade do mundo real (JIANG, 2012). A tarefa de Reconheci-
mento de Entidades Nomeadas tem como objetivo processar um corpus de escrita livre e
identificar as entidades como pessoas, locais e organizacoes. Para realizar a extragao das
entidades dos conjuntos de dados, foi utilizado a ferramenta open source Spacy, escrito
na linguagem Python e que oferece suporte a mais de 33 linguas (HONNIBAL, 2015).
Essa biblioteca tem suporte a varias técnicas de NLP e no contexto deste trabalho foi
utilizado somente o médulo Named Entity Recognition (NER). O médulo NER reconhece
18 tipos diferentes de entidades, sendo que foi utilizado para construcao do terceiro grupo

de features os tipos, pessoas e organizacoes.

Finalmente a matriz de features gerada passou por um processo de normalizacao. Este
processo é de extrema importancia pois varidveis com escalas muito diferentes podem
atrapalhar o processo de aprendizagem. Utilizou-se a normalizacdo minimaz conforme
apresentado na Equacao 18. O valor é obtido subtraindo o valor atual pelo valor minimo
da dimensao e dividindo pela diferenca entre o valor maximo e minimo, fornecendo um

valor entre 0 e 1.

S min(zx) (18)

mazx(x) — min(z)
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3.5.1 Consideracoes Finais

Esse Capitulo apresentou a metodologia utilizada para a construcao de uma base
de dados prépria para aplicacdo das técnicas de Aprendizado de Ranking. E possivel
observar na literatura (TROTMAN, 2005) (QIN TIE-YAN LIU; LI, 2010) (LIU, 2011)
(TAN XUECHENG NIE, 2019) (PASUMARTHI R. K.; WOLF, 2019), que as principais
base de dados disponiveis sao organizadas utilizando os algoritmos tradicionais, como
TF-IDF, BM25 e PageRank. A construgao da base de dados desse trabalho considerou,
além das técnicas disponiveis na literatura, as entidades presente nos documentos afim
de melhorar a relagao entre a consulta e o documento. O conjunto de dados proprio para
Aprendizado de Ranking com todos os dados disponiveis no Portal de Dados serviu como
entrada para a aplicagdo da SVM. O proximo capitulo exibird detalhes do Aprendizado
de Ranking aplicado a documentos e entidades, afim de comparar o resultado utilizando

somente as informagoes presente na literatura.
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CAPITULO

Aprendizado de Ranking de

Documentos e Entidades

A politica de dados abertos do Poder Executivo Federal exige que todos os dados nao
sigilosos, referente a administracdo publica, sejam disponibilizados no Portal de Dados.
E possivel encontrar por exemplo, dados do sistema de transporte, de seguranca publica,
gastos governamentais, processos eleitorais, indicadores da educagao e dados relaciona-
dos ao sistema de satde. Todos os dados disponibilizados possuem vinculo com alguma
instituicao publica e tem potencial de conter informacoes referente a alguma pessoa fi-
sica. Por consequéncia, essas entidades presente nos conjuntos de dados representa uma
grande importancia e podem ser utilizadas para melhorar o resultado em um sistema de

Recuperagao da Informacao.

Na era da informacdo, a coleta das interagées do usudrio surge como uma aborda-
gem relevante para ajustar um ranking de acordo com as preferéncias de cada usua-
rio (CRASWELL; SOBOROFF, 2005) (SOBOROFF; CRASWELL, 2006) (QIN TIE-
YAN LIU, 2009). Conforme apresentado no Capitulo 2, ao contrario das técnicas tradi-
cionais, a area de Aprendizado de Ranking propoe encontrar uma funcdo de ordenacao
dinamicamente utilizando algoritmos de Aprendizado de Maquina. Dessa forma, podemos
encontrar diferentes rankings para diferentes perfis de usuarios. No entanto, para que isso
seja possivel, é necessario que se tenha um conjunto de dados previamente construido
para que o aprendizado aconteca. A construcao da base de dados utilizada nesse trabalho
foi detalhada no Capitulo 3.

A ordenacao dos documentos por meio das técnicas de Aprendizado de Ranking é
feita utilizando técnicas de aprendizado supervisionado. Assim, o aprendizado acontece
condicionado a um conjunto de treinamento. No contexto de Aprendizado de Ranking,
o conjunto de treinamento consiste no conjunto consulta-documento, onde cada consulta
estd associada a um nimero de documentos. A relevancia dos documentos perante a
consulta pode ser representada de diversas maneiras e no contexto desse trabalho, seguiu

a ordem preestabelecida no conjunto de treinamento.
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Encontrar um bom ranking por meio de técnicas de Aprendizado de Maquina tem sido
vastamente pesquisado nas tltimas décadas (MANNING, 2008). Isso é motivado pelo fato
de que no contexto de buscas na WEB, a relevancia pode ser representada por diferentes
aspectos (LIU, 2011). O resultado dessas pesquisas trouxe o desenvolvimento de novas
técnicas como, Support Vector Machine, Redes Neurais, Arvores de Decisao, Regressio e
Random Forest.

Dentre as diversas técnicas desenvolvidas para lidar com o problema de Aprendizado
de Ranking, a SVM tem demonstrado bons resultados e uma vasta utilizagao (FINE;
SCHEINBERG, 2001) (JOACHIMS, 2002) (JOACHIMS HANG LI; ZHAI, 2007) (YU;
JOACHIMS, 2008) (JOACHIMS; SCHNABEL, 2017) (YADAV; JOACHIMS, 2019). O
algoritmo SVM é embasado pela Teoria do Aprendizado Estatistico (TAE) proposto por
(VAPNIK, 1995). A TAE estipula algumas condigbes matematicas que auxiliam a apren-
dizagem com o objetivo de encontrar um bom classificador a partir de um conjunto de
dados.

Diferente da formulagdo da SVM apresentada no Capitulo 2, que considera a relagao
consulta-documento, a formulacdo proposta nesse trabalho considera também as entida-
des presente no documento e desta forma é representado pela tripla consulta-documento-
entidades. Seja ) o conjunto de consultas e D o conjunto de documentos obtidos conforme
explicado no Capitulo 3. O par consulta-documento (g¢;, d;) representa a correspondéncia
do documento d; para a consulta d;. Considere que para a consulta ¢; foi retornado os
documentos dy, dy e d7 em suas respectivas ordens. Dessa forma temos o conjunto de trei-
namento S = {(q1,ds), (q1,d2), (¢1,d7)}. Em uma abordagem de Aprendizado de Ranking
tradicional, para cada par (¢;, d;), temos o vetor de features ®(g;, d;) que representa a rele-
vancia do documento perante a consulta. As features podem incluir por exemplo, BM25,
PageRank e TF-IDF. Na proposta deste trabalho as features sdo representadas com uma
tripla ®(¢;, d;, e;), onde a relevancia do documento perante a consulta também considera
as entidades presentes no documento. A Equagado 19 mostra a formula¢ao matematica da
SVM considerando as entidades do documento, com a finalidade de melhorar o resultado

da busca.
V(@,€) = min ~i - @+ C Y &
s.t
V(dl, dj) < 7“1( : u_@(ql, di, 61') > ’lﬁ@(ql, dj, ej) -+ 1— gi,j,l

N | —

(19)
\V/(dl, dj> - T’:L : u7<1>(qn, di, 61') > u7<1>(qn, dj, €j) +1-— gi,j,n
ViViVi : &g >0

A Figura 10 mostra a estrutura das features organizada de acordo com a tripla
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®(q;,d;, e;) para aplicacao do Aprendizado de ranking de documentos e entidades. As

colunas de posicao 21 a 752 representam todas as 731 entidades presentes no corpus.

ID Features Features
da do gias
Consulta Documento Entidades
f_M Al A
/4 ) I Y
cl{d5|1|...]11|12]...]20(|21]...|752
—— T 7
Y
ID Features
do relacionada a
Documento Consulta

X
Documento

Figura 10 — Estrutura das features construida para aplicacado do Aprendizado de Ranking
de documentos e entidades.

A proposta de um método de Aprendizado de Ranking utilizando SVM nesta disser-
tacao foi realizada utilizando o pacote de otimizagao convexa Disciplined Convexr Opti-
mization (CVXR) (GRANT; BOYD, 2008) (GRANT; BOYD, 2014). O pacote CVXR
possibilita formular problemas de otimizagao convexa de uma forma natural, seguindo
a conveng¢ao matematica. Seu funcionamento consiste em primeiramente analisar a for-
mulacao mateméatica informada, em seguida ¢ verificado se o problema informado possui
caracteristicas de um problema convexo e, por fim, o pacote converte a formulacao mate-
matica informada para sua forma canonica e retorna um solucionador adequado para obter
a solugao. Existem diferentes solvers que podem ser utilizados para resolver problemas de
otimizagao convexa no pacote CVXR (GRANT; BOYD, 2008) (GRANT; BOYD, 2014).
Neste trabalho foi utilizado o solver splitting conic solver (SCS) (O’ DONOGHUE et al.,
2016) (BOYD, 2019). O solver SCS proposto or Boyd, apresenta excelentes resultados
para resolugao de problemas de otimizacao convexa e em diversos trabalhos apresenta um
melhor desempenho comparado aos demais (NECOARA; GLINEUR, 2018). Para todos
os experimentos, a execuc¢ao da SVM foi realizada utilizando o kernel linear. O parametro
C' que ¢ utilizado para regularizacao assumiu nos experimentos desta dissertacao o valor

1. Os passos utilizados para obter o ranking estao descritos no Algoritmo 2.
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Algoritmo 2 Aprendizado de Ranking de Documentos e Entidades

begin
Carrega os dados de treinamento;
Constroi a relacao pairwise entre os documentos;
Aplica a SVM no pacote CVXR ;
Carrega os dados de teste;
Aplica o vetor 6timo no conjunto de teste;
Ordena os resultados de acordo com a pontuagao;
return Resultado ordenado

end=0

Os experimentos realizados e os resultados obtidos sao detalhados no Capitulo se-

guinte.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo descreve os experimentos realizados para validagao da hipotese levantada
no Capitulo 1, a saber: Utilizar as entidades nomeadas presentes nos conjuntos de dados
do Portal de Dados ajudam a melhorar a qualidade do ranking de documentos e facilita a
busca por informagoes. Também apresenta os resultados obtidos pelo método proposto.

Por fim, é feita uma anélise dos resultados obtidos.

5.1 Meétodo para a Avaliacao

A abordagem padrao para avaliacdo de um sistema de ranking é dada pela nocao
de um documento ser relevante ou nao relevante (LIU, 2011). Desta forma, o principal
objetivo de medir a avaliacao de um sistema nesse contexto é saber se o resultado obtido

por um determinado ranking estd condizente com a consulta realizada.

Existem diversas abordagens para avaliar um sistema de ranking disponiveis na lite-
ratura, tais como Precision, Recall e MAP (RUSSEL; NORVIG, 2003). Grande parte
das abordagens de avaliagao foram desenvolvidas para os modelos de ranking tradicional
e s6 conseguem tratar situagoes onde o nivel de relevincia é bindrio (relevante ou nao
relevante). Uma técnica de avaliagdo que tem sido amplamente utilizada no contexto de
Learning to Rank é a Normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG) (LIU, 2011).

A medida nDCG foi desenvolvida para o contexto onde existem diferentes graus de
relevancia para os documentos retornados em uma consulta. Os graus de relevancia
neste caso se dao através de uma escala, como por exemplo 0 (ndo relevante), 1 (pouco
relevante), 2 (relevante) e 3 (muito relevante) (BARTH, 2013). Segundo (SAKAI, 2007)
a medida nDCG pode ser considerada com uma das melhores para o contexto de ranking.

A principal vantagem da medida nDCG ¢é o fato dela priorizar os documentos retor-
nados na sua respectiva ordem, o que as outras medidas nao consideram. Dessa forma
a medida considera que os documentos retornados no comeco possuem maior relevancia

que os retornados em seguida.
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Para o entendimento do nDCG considerando o célculo do Ganho Acumulado (CG)
apresentado na funcao 20. O CG ¢ calculado recursivamente, somando a relevancia do

documento encontrado a partir da posicao 1 até a posicao ¢ na lista ordenada.

4 Gli] sei=1
CGli] = (20)
CGli — 1] + G[i]  caso contrario

Consideremos o vetor D = {3,2,3,0,0,1,2,...} que representa os documentos retor-
nados como exemplo. Aplicando a funcao 20 no vetor, terfamos o seguinte CG como
resultado: CG = {3,5,8,8,8,9,11,...}.

O nDCG informa que os documentos retornados nas primeiras posi¢cdes sao mais im-
portantes do que os documentos retornados nas posigoes inferiores (JARVELIN; KEKALAI-
NEN, 2002). Para isso, é necessario diminuir a importancia do documento progressiva-
mente calculando o Ganho Acumulado Descontado (DCG) conforme a Equagao 21, onde b
é a base do logaritmo. Aplicando o DCG no vetor D, com o logaritmo na base 2, chegamos
ao resultado DCG = {3,5,6.89,6.89,6.89,7.28,7.99, ...}.

, CGli] sei <b
DCG[i] = (21)
DCG[i — 1] + G[i] / logsi  sei>1b
Finalmente, podemos calcular o Ganho Acumulado Descontado Normalizado (nDCG)

conforme a funcao 22. A equacdo considera o resultado obtido pelo DCG para um re-

sultado 6timo O = {oy,09,03,...} € 0 DCG retornado por um ranking qualquer R =

{7"1,7‘2,7"3, }

nDCG = {o1/r1,02/r9,03/r3, ...} (22)

5.2 Experimentos e Avaliacao dos Resultados

Os experimentos a seguir foram conduzidos com a finalidade de validar as hipéteses le-
vantadas na Secao 1.3. A base de dados utilizada em todos os experimentos foi construida
com os dados do Portal de Dados e disponivel na Secao 3.5. Para efeito de comparagao,
foi utilizado a base de dados construida com e sem as features de entidades nomeadas.
A base de dados é composta por 633 instancias, no qual dividiu-se em um conjunto de
treinamento e um de teste. A divisao foi realizada de maneira aleatdria, onde separou-se
75% dos dados para o conjunto de treinamento e 25% para o conjunto de teste (RUSSEL;
NORVIG, 2003).

A primeira etapa do experimento consistiu em executar a SVM no conjunto de dados
completo, contendo todas as 752 dimensoes. A execucao da SVM retornou um vetor

6timo e o mesmo foi aplicado em todos os conjuntos de dados. Em seguida o ranking
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para a base completa foi obtida. A segunda etapa do experimento foi executar a SVM
no conjunto de dados sem as entidades, contendo somente as features do primeiro e do
segundo grupo apresentado na Se¢ao 3.5. Por fim os dois rankings obtidos também foi
comparado com o resultado do ranking obtido pelo algoritmo BM25.

A tabela 4 mostra os resultados dos rankings obtidos quantificado pela métrica nDCG.
A SVM aplicada para o conjunto de dados completo, contendo as entidades, obteve um
melhor resultado que a SVM executada no conjunto de dados sem as entidades. A medida
nDCG também mostra que os 10 primeiros resultados da SVM aplicado com as entidades
obteve um resultado superior ao algoritmo BM25. A aplicagdo da SVM no conjunto de

dados sem as entidades obteve resultados muito préximos do ranking BM25.

SVM dataset com entidades | SVM dataset sem entidades | BM25
nDCG@1 0,9642 0,8632 | 0,8144
nDCG@3 0,9167 0,8206 | 0,7911
nDCG@5 0,8817 0,7474 | 0,7494
nDCGQ@10 0,8542 0,7132 | 0,7062

Tabela 4 — Comparacao dos rankings obtidos utilizando

a métrica nDCG.

A Figura 11 mostra a comparagdo dos rankings obtido utilizando a métrica nDCG.
E possivel observar que a SVM aplicado ao conjunto de dados com entidades foi melhor
comparada a SVM aplicada no conjunto de dados sem as entidades e ao algoritmo BM25.
E interessante notar também que os melhores resultados estdao concentrados nas primei-
ras posicoes, o qual para o contexto de Recuperacao da Informacao representa 6timos
resultados (LIU, 2011). Os resultados da execugao dos experimentos confirma a hipdtese
levantada na secao 1.3, que para os contexto do Portal de Dados considerar as entidades

presentes na busca melhora a ordenacao do ranking obtido.

Um exemplo de ranking obtido para a consulta "Servidores da UFOP"é apresentado
na Tabela 5. A aplicacao da SVM adaptada a abordagem pairwise, com a utilizacao das
entidades apresentou melhor resultado. E possivel notar que a aplicacio da SVM com
entidades obteve seis resultados idénticos ao resultado esperado, sendo os trés primeiros
os mais representativos. Ja a aplicacao da SVM sem a utilizacao das entidades conseguiu

somente um resultado na mesma posicao esperada.
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@® SVMcom entidades M SVM sem entidades A BM25
10
09
08
0,7
0,6
nDCG@1 nDCG@3 nDCG@5 nDCG@10

Figura 11 — Comparacao dos rankings obtidos. Os melhores resultados foram alcangados
com a aplicagdo da SVM com as entidades, que obteve um melhor resultado
nas 10 primeiras posicoes.



Consulta

Ranking com Entidades

Ranking sem Entidades

Ranking Esperado

Servidores
da
UFOP

Obras executadas pela UFOP

Programas de Extensao

Obras executadas pela UFOP

Residentes nas moradias estudantis da UFOP

Conjunto de dados de pesquisadores da UFOP

Residentes nas moradias estudantis da UFOP

Conjunto de dados de pesquisadores da UFOP

Residentes nas moradias estudantis da UFOP

Conjunto de dados de pesquisadores da UFOP

Relagao de projetos de TT geridos pelo
Ntcleo de Tecnologia da Informagao

Relagao de projetos de TT geridos pelo
Nicleo de Tecnologia da Informagao

Bolsistas Transporte 2011-2

Programas de Extensao

Bolsistas Transporte 2011-2

Programas de Extensao

Bolsistas Alimentagao 2015.1

Bolsistas Alimentagao 2015.1

Bolsistas Alimentagao 2015.1

Estudantes contemplados com bolsa alimentagao

Estudantes contemplados com bolsa alimentagao

Relacao de projetos de T1 geridos pelo
Ncleo de Tecnologia da Informagao

Bolsistas Transporte 2011-2

Quantitativo de matriculados na UFOP

Estudantes contemplados com bolsa alimentagao

Quantitativo de matriculados na UFOP

Obras executadas pela UFOP

Quantitativo de matriculados na UFOP

nDCG

0,9906

0,9732

1

Tabela 5 — Exemplo de um ranking obtido com e sem as entidade para a consulta Servidores da UFOP.
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CAPITULO

Conclusao

Este trabalho investigou o problema relacionado a busca de informacoes no Portal de
Dados Brasileiro. Uma das caracteristicas mais relevantes do Portal de Dados é a falta
de estrutura e a dificuldade de encontrar as informacgoes ali presentes.

Na etapa de analise dos conjuntos de dados disponiveis no Portal de Dados, identificou-
se que na maioria das informagdes disponibilizadas pelo governo brasileiro contém algum
tipo de entidade nomeada e que essas informagoes podem ser utilizadas para melhorar a
qualidade dos resultados em um sistema de Recuperacao de Informacgado. Desta forma,
a proposta do trabalho voltou-se para a hipdtese levantada, que considerou utilizar as
entidades nomeadas no problema de ranking melhoraria o resultado da ordenacao e a
qualidade das consultas.

Afim de validar a hipdtese levantada, aplicou-se o BM25 em um corpus construido
que nao considera as entidades nomeadas e a SVM aplicada a Learning to Rank em um
conjunto de dados com e sem as entidades nomeadas. Dessa forma, foi possivel comparar a
qualidade do ranking utilizando técnicas tradicionais, técnicas de aprendizado de maquina
e também a consideracao das entidades nomeadas no problema, que foi a proposta deste
trabalho.

Foi utilizado o nDCG como medida de avaliacao e nos experimentos executados, a
utilizacao das entidades nomeadas obteve resultados superiores tanto das técnicas tradi-
cionais quanto das técnicas de aprendizado de mdquina sem considerar as entidades. E
importante ressaltar que ambos os resultados sao superiores aos buscadores disponiveis
no mercado (Google, Yahoo e Bing) visto que nenhum deles indexam todos os dados uti-
lizados neste trabalho, se limitando somente ao resumo do conjunto de dados presente no
HTML do Portal de Dados.

6.1 Principais Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho foi comprovar que a composicao das entidades

nomeadas para a aplicacao de técnicas de Aprendizado de Ranking melhora o a qualidade
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do ranking obtido para o conjunto de dados do Portal de Dados do governo brasileiro.
Também foi construido e disponibilizado um dataset utilizando os dados do Portal de Da-
dos que possibilita executar qualquer algoritmo de Aprendizado de Ranking implementado
segundo a abordagem de pairwise.

Os codigo-fontes utilizados nesse projeto estao disponibilizados no repositério br-gov-

learning-to-rank.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, indica-se:

1 Indica-se implementar outros algoritmos de Aprendizado de Ranking no dataset
construido afim de verificar o resultado da sua aplicacao com e sem as entidades

nomeadas;

(Q Utilizar outras medidas de avaliacao disponiveis no estado da arte para problemas

de Aprendizado de Ranking;

[d As entidades nomeadas extraidas foram selecionadas de maneira aleatoria. Indica-se

utilizar-se de outros meios para tentar melhorar o ranking;
( Explorar o uso de feature semanticas;

(A Utilizar técnicas de andlise de importancia das features utilizadas.
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