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Resumo

Com o crescimento da quantidade de informações referente à transparência governa-

mental disponíveis nos últimos anos devido as exigências legislativas, o acesso à informação

desejada torna-se cada vez mais difícil. Buscadores tradicionais como Google, Yahoo e

Bing retornam os documentos ordenados pela relevância perante a consulta informada.

A área cujo objetivo é retornar os documentos relevantes é conhecida como Recuperação

de Informação à qual pode ser auxiliada por algoritmos de aprendizado de máquina para

melhorar a ordenação 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 ordenação com base em

diferentes critérios. No contexto de documentos governamentais observa-se a possibilidade

de identiĄcar quais são as principais entidades presentes nos documentos mais relevantes

retornados em uma determinada consulta. Essa dissertação visou obter uma ordenação

dos documentos disponíveis no Porta de Dados do Governo Brasileiro utilizando Apren-

dizado de Ranking e extrair informação de entidades de bases de dados não-estruturadas,

semi-estruturas e tabulares, que são comuns entre as fontes disponibilizadas no Portal.

Para atingir tal objetivo recorreu-se às técnicas disponíveis no estado da arte para reco-

nhecimento de entidade nomeadas e utilizou-se das técnicas de otimização convexa para

modelar o processo de aprendizado de ranking. Os resultados obtidos demonstraram-se

superiores aos buscadores disponíveis 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, Recuperação de Informação, Aprendizado de

máquina.





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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Capítulo 1

Introdução

Devido às exigências de legislação referente à transparência governamental, o governo

brasileiro administra diversos portais que permitem a consulta de dados e informações

relevantes para a administração pública. Exemplos desses portais são o Portal de Dados

e o Portal da Transparência.

Assim como em diversas áreas e empresas (FACELI ANA CAROLINA LORENA,

2011), a quantidade de dados produzida pelos Governo Federal brasileiro é extremamente

grande. Essa grande quantidade é essencial para garantir a transparência necessária para

cidadãos entenderem como seus impostos estão sendo gastos e investidos na infraestrutura

e serviços para a sociedade. Ao mesmo tempo, a grande quantidade de dados também

conĄgura um desaĄo do ponto de vista de acesso à informação. Isso porque muitas veriĄ-

cações necessárias para entender a atuação do governo exige o uso, acesso e transformação

de múltiplas fontes de dados distintas que vão 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 veriĄcação automatizada de gastos de deputados federais e

senadores utilizando técnicas de inteligência artiĄcial (SERENATA, 2018). Em uma aná-

lise realizada, esse projeto foi capaz de identiĄcar que um deputado pediu ressarcimento

de 13 refeições em um só dia (SERENATA, 2018). Em outro projeto, cientistas soci-

ais desenvolveram um pacote estatístico chamado electionsBR para analisar tendências

políticas em votações utilizando dados do Tribunal Superior Eleitoral (ELECTIONSBR,

2018). Outra iniciativa é o estabelecimento de Observatórios Sociais que tem como um de

seus objetivos a veriĄcação de prestações de contas de órgãos públicos (OBSERVATóRIO,

2018). Atualmente, esses observatórios ainda usam muitas formas de veriĄcação manual

de dados.

O desenvolvimento de técnicas computacionais para processar e extrair informações de

grandes volumes de dados começou 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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recuperação de informações de grandes coleções documentos textuais motivou o desenvol-

vimento da área de pequisa de Recuperação de Informação (RI). Nessa área, algoritmos,

ferramentas técnicas, teoria e aplicações são estudadas e implementadas (MANNING,

2008).

Ainda hoje, muitos problemas de recuperação de informação estão sendo estudados e

resolvidos. A disponibilidade de dados governamentais abre a possibilidade e exige o uso

de ferramentas de recuperação de informação para possibilitar ampla e profunda análise

dos dados.

No Portal de Dados veriĄca-se um alto grau de falta de estrutura para busca e acesso

a dados. Tais dados são produzidos de maneira descentralizada, com pouca padronização,

o que diĄculta enormemente o uso de métodos manuais para descoberta de conhecimento.

EspeciĄcamente, muitas fontes envolvem informações de pessoas e empresas, denomi-

nadas entidades que possuem relacionamentos com o governo federal mas é difícil fazer

consultas que permitem identiĄcar quais dados são relacionados a essas entidades.

Observa-se a possibilidade da aplicação de técnicas para ordenação de resultados,

cujos documentos identiĄcam as bases de dados, que podem permitir a busca de assuntos

especíĄcos associados às entidades ou assuntos de interesse. Por exemplo, seria útil para

cidadãos poderem buscar por palavras-chaves associadas à empresa Petrobrás e receber

como resultado as bases que contêm dados relacionados e uma lista ordenada de quais

entidades mais relevantes aparecem nessas bases.

A área de Recuperação de Informação tem desenvolvido técnicas de ordenação de

documentos relevantes que auxiliam na identiĄcação de entidades nomeadas como a Pe-

trobrás. Do ponto de vista de ranking, técnicas avançadas de aprendizado de ranking

fazem uso de aprendizado de máquina para obter ranking com máxima utilidade para o

perĄl de cada usuário (MANNING, 2008). As principais técnicas atualmente são baseadas

em abordagens de aprendizado em Pairwise, Pointwise e Listwise. Seus principais desa-

Ąos de implementação estão relacionados a: custo computacional, dependência de grande

quantidade de dados e na organização desses dados. Essas técnicas são apresentadas no

capítulo de fundamentação.

1.1 Motivação

A divulgação de dados do Governo brasileiro concede à sociedade a aprimoração desses

dados para gerar valores coletivos. Dessa forma, a publicação de dados abertos permite

a sociedade visualizar informações que tornam o estado transparente e fortalece a demo-

cratização da sociedade.

No Brasil, o acesso à informação é um direito previsto na Constituição Federal Brasi-

leira desde o ano 1988. No ano de 2009 foi lançada a Lei da Transparência no 131/2009,

que reforçou os princípios de transparência das fundações públicas. Em 2011 o Brasil
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passou a participar do Open Government Partnership (OGP) e Ąrmou um contrato para

dar os primeiros passos rumo a uma política de dados abertos. O acordo Ąrmado na OGP

consiste em disponibilizar uma ferramenta para que todos possam encontrar e utilizar os

dados públicos. Dessa forma, em 2016 a presidenta Dilma Rousseff promulgou o decreto

no8.777/2016 que instituiu a Política de Dados Abertos do Governo brasileiro.

Com a Política de Dados Abertos, cada instituição governamental passou a ter a

obrigação de elaborar um plano de dados abertos aĄm de disponibilizar seus dados. O

objetivo primário da disponibilização dos dados abertos foi o total conhecimento e reutili-

zação pela sociedade. O controle e monitoração do cumprimento das normas estabelecidas

Ącou a cargo da Controladoria-Geral da União (GCU) que garante a disponibilização das

informações por parte das entidades envolvidas.

Alguns benefícios da utilização dos dados abertos incluem:

o Aumento do conhecimento da sociedade das ações e serviços do Governo;

o Clareza e transparência na prestação de contas no que diz respeito aos gastos pú-

blicos;

o Aumento do controle social das ações do Governo.

A atuação da sociedade nesse cenário de dados abertos representa um potencial para

aumentar a eĄciência e a eĄcácia do governo. Isso possibilita a melhoria dos serviços

públicos e pode trazer diversos benefícios para a sociedade de um modo geral.

Devido à grande diversidade das entidades que disponibilizam os dados abertos, é

notável no Portal de Dados a grande falta de estrutura e a diĄculdade para encontrar

as informações necessárias. Além do mais, os dados disponibilizados pelos órgãos go-

vernamentais conta com uma grande quantidade de informações referentes a pessoas e

organizações, conhecido no contexto de Processamento de Linguagem Natural como en-

tidades. Desta forma, acredita-se que a utilização dessas entidades para a composição

de um ranking pode ajudar encontrar informações valiosas e impulsionar ainda mais a

utilização dos dados abertos. Finalmente é importante ressaltar que os principais busca-

dores disponíveis no mercado (Google, Yahoo e Bing) não indexam todas as informações

disponíveis no Portal de Dados, se limitando somente a um resumo disponível no HTML.

1.2 Objetivos e DesaĄos da Pesquisa

Com a intenção 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 informação de entidades

de bases de dados não-estruturadas (puramente textual), semi-estruturadas (por exemplo

linguagens de marcação XML) e tabulares, que são comuns entre as fontes disponibilizadas
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no Portal. Grande parte do desaĄo 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 informações dos documentos e das entidades para buscar e traçar ligações

entre diferentes bases não-estruturadas e semi-estruturadas com o intuito de melhorar a

capacidade de encontrar documentos relevantes a entidades incluídas 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 identiĄcar e com-

patibilização de indexação de documento de diferentes formatos de organização e modelos

de otimização convexa para o processo de aprendizado de ranking considerando essas

características (BOYD; VANDENBERGHE, 2004).

1.3 Hipótese

Este trabalho pretende validar a seguinte hipótese:

o 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

informações.

1.4 Contribuições

As contribuições deste trabalho incluem:

o Disponibilizar um novo método para obter um ranking, considerando as entidades

nomeadas do conjunto de dados como agregação das técnicas de Aprendizado de

Ranking;

o Construção de um dataset utilizando as informações presentes no Portal de Da-

dos, que possibilita a execução de qualquer algoritmo de Aprendizado de Ranking

implementado segundo a abordagem pairwise.

1.5 Organização da Dissertação

O presente trabalho está disposto da seguinte forma:

o Capítulo 2: Apresenta a fundamentação teórica deste trabalho, apresentando as

principais técnicas e algoritmos da área de Recuperação de Informação. O capítulo

apresenta tanto os modelos tradicionais quanto os modelos baseado em Aprendizado

de Máquina;
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o Capítulo 3: Apresenta detalhes das etapas seguidas para o desenvolvimento desta

pesquisa. O capítulo apresenta detalhes das características dos conjuntos de dados

presentes no Portal de Dados e mostra como foi feito a coleta de dados até a etapa

da construção de um dataset especíĄco para problemas de Learning to Rank;

o Capítulo 4: Descreve como foi conduzido os experimentos para validar a hipó-

tese levantada, apresenta quais foram os métodos de avaliação utilizados e faz uma

análise dos resultados obtidos;

o Capítulo 5: Contém a conclusão deste trabalho, bem como as principais contri-

buições e indica possíveis trabalhos futuros.
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Documentos
associados ao

termo 𝑡1

Documentos
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Documentos
associados ao

termo 𝑡2

Figura 2 Ű Representação do modelo booleano.

2.1 Modelo Booleano

O modelo booleano é baseado na teoria de conjuntos e na álgebra booleana e foi a

base dos primeiros sistemas de Recuperação da Informação (MANNING, 2008). Apesar

desse modelo não deĄnir medidas de relevância para os documentos, ele foi usado como

base para os outros sistemas de Recuperação da Informação. Devido sua simplicidade

e precisão, esse modelo foi e tem sido aplicado em vários cenários, tais como sistemas

bibliográĄcos e de advocacia (MANNING, 2008).

No modelo booleano a indexação é feita utilizando o conceito de índice invertido, onde

cada termo 𝑡 é associado uma lista de todos os documentos que contêm 𝑡. A consulta

é formada por todos os termos conectados por expressões lógicas AND, OR e NOT.

Dessa forma, dada uma consulta 𝑞, 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 próximo passo é obter a lista Ąnal de

documentos utilizando as expressões lógicas da consulta.

A Figura 2 ilustra o modelo booleano, onde é possível representar todos os retornos

para o usuário em uma consulta com dois termos. Por exemplo, caso a expressão lógica

que conecta os dois termos seja AND o retorno será a intersecção dos dois conjuntos.

Logo, o resultado para uma determinada consulta são os documentos que satisfazem

as expressões lógicas contidas na consulta. Os documentos são recuperados analisando

se está ou não contido para um determinado termo. Dessa forma, não existe ranking

para essa abordagem, ocasionando que não exista uma prioridade entre os documentos,

como se todos estes fossem igualmente relevantes. O grande problema do Modelo Boole-

ano é conhecido como tudo-ou-nada, devido a consulta pode retornar poucos ou muitos

documentos.

2.2 Modelo Vetorial e Probabilístico

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

ou-nada do Modelo Booleano.
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A frequência de termo 𝑡𝑓𝑡,𝑑 indica o número de vezes que o termo 𝑡 ocorre no documento

𝑑. Podemos utilizar a pontuação de 𝑡𝑓 para ranquear os documentos cujo os termos da

consulta mais se repetem. Porém somente a pontuação de frequência não é suĄciente,

visto que a relevância do documento não aumenta proporcionalmente com o 𝑡𝑓 e não

sabemos a raridade do termo na coleção de documentos. Sabemos que um documento

com vários termos da consulta é mais relevante do que um outro documento que contém

muitas repetições de somente um termo. O peso 𝑖𝑑𝑓 (inverse document frequency) mede

essa raridade, sendo utilizado como um complemento do 𝑡𝑓 e é apresentado na Equação

1, onde 𝑁 representa a quantidade de documentos presente na coleção e 𝑑𝑓𝑡 representa o

numero de documentos que o termo 𝑡 aparece.

𝑖𝑑𝑓𝑡 = log
𝑁

𝑑𝑓𝑡

(1)

Uma vez que deĄnimos 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 Equação 2. O valor de 𝑡𝑓 ⊗ 𝑖𝑑𝑓 aumenta

com o número de ocorrências em um documento juntamente com a raridade do termo na

coleção de documentos.

𝑡𝑓 ⊗ 𝑖𝑑𝑓 = 𝑡𝑓𝑡,𝑑 × 𝑖𝑑𝑓𝑡 (2)

O Modelo Vetorial representa os documentos e consultas como vetores de pesos 𝑡𝑓⊗𝑖𝑑𝑓 .

Desta forma temos um espaço vetorial onde os termos são eixos do espaço e os documentos

são os pontos ou vetores. Quanto maior a similaridade entre o documento e a consulta,

menor será o angulo 𝜃, podendo chegar a 0 quando a consulta e o documento possuem

similaridade máxima.

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

cosseno do ângulo apresentada na Equação 3.

𝑐𝑜𝑠(q, b) =
qi ≤ di

♣qi♣♣di♣
=

∑︀♣𝑉 ♣
𝑖=1 𝑞𝑖𝑑𝑖

√︁

∑︀♣𝑉 ♣
𝑖=1 𝑞2

𝑖

√︁

∑︀♣𝑉 ♣
𝑖=1 𝑑2

𝑖

(3)

O valor de 𝑞𝑖 é dado pelo peso 𝑡𝑓 ⊗ 𝑖𝑑𝑓 do termo 𝑖 na consulta. O valor de 𝑑𝑖 é o peso

𝑡𝑓 ⊗ 𝑖𝑑𝑓 do 𝑖-ésimo termo no documento. O valor de 𝑞𝑖 e 𝑑𝑖 são as magnitudes de q e d,

ou seja, é o produto das distâncias euclidianas dos dois vetores. O limite |𝑉 | é o número

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 importância de termos

de consultas em documentos e podem ser encontradas em (MANNING, 2008).

O Modelo Probabilístico é uma melhoria do Modelo Vetorial. Esse modelo tem só-

lidos fundamentos teóricos baseados na teoria da probabilidade que ajudam a obter um
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ranking. As primeiras implementações desse modelo é o Modelo de Independência Biná-

ria (BIM) (ROBERTSON; JONES, 1976) e o BM25 (ROBERTSON; WALKER, 1994)

também conhecido como Okapi.

No BIM, os documentos e as consultas são representados como vetores binários. Dessa

forma, um documento 𝑑 é representado como um vetor x = (𝑥1, ..., 𝑥𝑀), onde 𝑥𝑡=1

representa que o termo está presente no documento 𝑑, e 𝑥𝑡=0 representa que o termo não

está em 𝑑. A consulta segue a mesma representação do documento, sendo q o vetor de

termos binários que podem ser 𝑞𝑡 = 1 caso o termo esteja presente na consulta 𝑞, e 𝑞𝑡 = 0

caso contrário.

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

dências de termos 𝑃 (𝑅♣x, q), então usando o modelo de Naïve Bayes tem-se a Equação

4.

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

𝑃 (x♣q)

𝑃 (𝑅 = 0♣x, q) =
𝑃 (x♣𝑅 = 0, q)𝑃 (𝑅 = 0♣q)

𝑃 (x♣q)

(4)

Na Equação 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 não relevante para a consulta. Temos ainda 𝑃 (𝑅 = 1♣q) e

𝑃 (𝑅 = 0♣q) que são as probabilidades a priori de recuperarmos um documento relevante

ou não relevante para a consulta 𝑞, e podem ser encontrados a partir da porcentagem de

documentos relevantes na coleção. Portanto a atribuição de 𝑅 representa a relevância ou

não do documento.

No sistema BM25 foi proposto o uso de 𝑡𝑓 ⊗ 𝑖𝑑𝑓 com parâmetros para estimar essas

equações e obter um ranking conforme a Equação 5.

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑑) =
𝑛
∑︁

𝑡∈𝑞

𝑙𝑜𝑔

⎟

𝑁

𝑑𝑓𝑡

⟨

≤
(𝑘1 + 1)𝑡𝑓𝑡,𝑑

𝑘1((1 ⊗ 𝑏) + 𝑏 × (𝐿𝑑/𝐿𝑎𝑣𝑒)) + 𝑡𝑓𝑡,𝑑

(5)

Tem-se que 𝑡𝑓𝑡𝑑 é a frequência de termos no documento 𝑑. 𝐿𝑑 representa o tamanho

do documento 𝑑, e 𝐿𝑎𝑣𝑒 representa o tamanho médio dos documentos na coleção. O

parâmetro 𝑘1 controla o ajuste para a frequência 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 eĄciência de um Sistema de Recuperação de Informação,

os algoritmos em hyperlinks consideram a ligação entre os documentos de uma coleção
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(BRIN; PAGE, 1998) (KLEINBERG, 1999) (MANNING, 2008). Essa ligação é dada por

meio de um hyperlink, comumente encontrada em estruturas HTML e que possui duas

propriedades relevantes:

o O hyperlink indica a relação entre dois documentos. Dado um documento 𝑑1 que

trata sobre um determinado assunto, se esse faz referência ao documento 𝑑2, então

o documento 𝑑2 de alguma forma contém informações sobre o mesmo assunto que

o 𝑑1;

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

teúdo do documento referenciado.

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

as principais delas.

2.3.1 PageRank

A proposta do algoritmo PageRank é encontrar a relevância de um documento dentro

de uma coleção através das citações 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 cálculo do PageRank é deĄnido pela Equação 6.

𝑃𝑅(𝑑) = (1 ⊗ 𝑝) + 𝑝

⎠

𝑃𝑅(𝑑1)

𝐶(𝑑1)
+

𝑃𝑅(𝑑2)

𝐶(𝑑2)
+ ... +

𝑃𝑅(𝑑𝑛)

𝐶(𝑑𝑛)

⎜

(6)

Temos que 𝑃𝑅(𝑑) é o PageRank do documento 𝐷. Os documentos que contém links

para o documento 𝐷 são representados por 𝑑𝑛. Os documentos que são apontados por

𝐷 são representados por 𝐶(𝑑𝑛). Por Ąm, 𝑝 é a probabilidade do usuário sair da página

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 relevância por meio de

um conceito de hubs e autoridades. Quando informamos uma consulta para um buscador,

pode ser que o número de palavras presentes em um site não sejam suĄcientes para que a

página receba uma boa posição. Por isso, segundo Jon Kleinberg, encontrar um resultado

relevante para uma determinada consulta vai além de apenas comparar uma lista de

palavras que são comuns tanto para consulta quanto para os documentos.

Para o algoritmo HITS, as autoridades são as páginas que podem ser encontradas com

as palavras contidas na consulta. Porém, existe uma segunda categoria de resultados que

podem ser obtidos, chamados hubs, que são as páginas 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 função de ordenação baseada na consulta informada. O

segundo passo é obter o conjunto de dados 𝑇 , expandindo o conjunto 𝑆 através da adição

dos documentos referenciados ou que fazem referência a 𝑆. O HITS faz a associação dos

documentos através do peso de hub ℎ(𝑑𝑛) 1 e do peso de autoridade 𝑎(𝑑𝑛) conforme as

Equações 7 e 8.

𝑎(𝑑𝑖) =
∑︁

𝑑j⊃𝑑i

ℎ(𝑑𝑗) (7)

ℎ(𝑑𝑖) =
∑︁

𝑑i⊃𝑑j

𝑎(𝑑𝑗) (8)

onde, 𝑑𝑗 ⊃ 𝑑𝑖 indica cada par documento 𝑑𝑗, 𝑑𝑖 tal que o documento 𝑑𝑗 possui um

hyperlink para o documento 𝑑𝑖.

2.4 Aprendizado de Ranking

Como mencionado nas seções anteriores, existem diversas formas de se obter um ran-

king utilizando modelos tradicionais. Grande parte desses modelos contém parâmetros

que necessitam ser ajustados para se obter um bom ranking, de acordo com as medidas

de avaliação. Por exemplo, no sistema BM25 explicado na seção anterior, temos os pa-

râmetros 𝑘1 e 𝑏 e para obter os ajustes precisamos utilizar um conjunto para validação.

Porém, fazer os ajustes de parâmetros não é uma tarefa trivial, especialmente se conside-

rarmos que as medidas de avaliação não levam em consideração os parâmetros (LI, 2011).

Além disso, parâmetros bem ajustados para um conjunto de treinamento podem não fun-

cionar bem para conjuntos novos, caso tenha ocorrido um sobre ajuste que também é

conhecido como 𝑜𝑣𝑒𝑟𝑓𝑖𝑡𝑡𝑖𝑛𝑔. Desta forma, parece bastante promissor utilizar técnicas de

Aprendizado de Máquina para resolver os problemas de ranking mencionados.

No contexto de busca na web, o conceito de relevância pode ser representado por dife-

rentes características, tais como a quantidade de referência que a página possui, PageRank

e as avaliações que uma determinada página recebeu. Os mecanismos de busca na web

registram várias informações sobre a iteração do usuário, como clicks, posições acessadas

no retorno da busca, assuntos mais pesquisados e região do usuário. Essas informações

possibilitam utilizar tais dados para treinar um modelo e obter a função de ranking.

Chamamos de Aprendizado de ranking (Learning to Rank) a área na qual utiliza-

mos técnicas de Aprendizado de Máquina para resolver problemas de ranking. Técnicas

de Aprendizado de ranking também podem ser utilizadas em diversas áreas tais como

Processamento de Linguagem Natural, Mineração de Dados e Filtragem Colaborativa.
1 Hub representa as páginas portal
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2.4.1 DeĄnição

Podemos formalizar o Aprendizado de Ranking como sendo uma tarefa de aprendi-

zado de máquina supervisionado, onde espera-se receber exemplos de entradas e saídas

geralmente fornecidas por um especialista ou a partir da observação do comportamento

de usuários 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 quão

relevante é o documento dado a consulta. O grau de relevância é geralmente dividido

em níveis, por exemplo, ótimo, excelente, bom, razoável e ruim (LI, 2011). Podemos

também acrescentar outras informações para o treinamento, como, por exemplo, o vetor

de características que representa o par documento e consulta. Essas características podem

ser BM25, PageRank, 𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓 , dentre outras.

A Figura 3 ilustra um sistema de Recuperação da Informação utilizando Aprendizado

de Ranking. Inicialmente temos o conjunto de treinamento dado como entrada. Um

exemplo desse conjunto consiste em 𝑛 consultas 𝑞𝑖(𝑖 = 1, ..., 𝑛), os documentos associados

são representados pelo vetor de características 𝑑𝑖 = ¶𝑑𝑖
𝑗♢

𝑑i

𝑗=1, onde 𝑑𝑖 representa o número

de documentos associados com a consulta 𝑞𝑖 e o grau de relevância 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 Ąm

temos um algoritmo de aprendizado que aprenderá a função de ranking capaz de predizer

a relevância dos documentos para as novas consultas.

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

o 𝑄 o conjunto de todas as consultas 𝑞1 ,𝑞2 , . . . , 𝑞𝑛;

o 𝐷 o conjunto dos documentos 𝑑𝑖1 ,𝑑𝑖2 , ..., 𝑑𝑖𝑚 que estão associados a consulta 𝑞𝑖;

o 𝑌 o conjunto com os graus de relevância 𝑦1 ,𝑦2, ..., 𝑦𝑙 , cujos valores vão de 1 até 𝑙,

sendo que 𝑙 > 𝑙 ⊗ 1 > . . . 1, uma vez que > indica uma maior relevância perante a

consulta.

A maioria dos algoritmos de Aprendizado de ranking atuam de forma similar ao Ću-

xograma apresentado na Figura 3. Esses algoritmos são categorizados em três diferentes

abordagens, sendo elas a pointwise, pairwise e listwise onde, a Tabela 1 mostra os deta-

lhes de cada abordagem. As seções a seguir apresentam os detalhes de cada uma dessas

abordagens.

2.4.2 Pointwise

A abordagem Pointwise aplica as técnicas de aprendizado de máquina diretamente

para resolver problemas de ranking (LIU, 2011). Essa abordagem realiza o treinamento do
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Como trata-se de uma função quadrática, temos que a perda mínima é dado quando

o retorno da função é exatamente igual ao valor esperado (LIU, 2011). Ou seja, haverá

perda 0 somente quando a função predizer 1 para um documento relevante. Caso contrário

a perda aumenta em ordem quadrática.

2.4.2.2 Algoritmos Baseados em ClassiĄcação

Do mesmo modo que apresentamos na seção anterior, podemos transformar o problema

de ranking em um problema de classiĄcação. Nesse assunto lidamos com os documentos,

denotados como 𝑑 e os rótulos, representados por 𝑦. Desta forma, o principal objetivo

desta técnica é predizer uma classe 𝑦 baseado nas entradas informadas 𝑑. Existem vários

algoritmos aplicado ao contexto de ranking que são baseados em classiĄcação, onde um

deles é a SVM que detalharemos a seguir.

Support Vector Machine (SVM) (VAPNIK, 1995) (VAPNIK, 1998) é um algoritmo

de classiĄcação robusto e amplamente utilizada no campo de aprendizado de máquina

(NALLAPATI, 2004). Seu funcionamento é baseado na ideia de encontrar um hiperplano

entre os dados aĄm de separá-los em diferentes classes. Entre dados de classes distintas

podemos encontrar vários hiperplanos e nesse caso a SVM escolhe o hiperplano separador

com maior margem. Quanto maior a margem em relação ao vetor de suporte do hiper-

plano, melhor será na previsão de novos registros. Entende-se por vetores de suporte os

vetores que estão na margem do hiperplano separador (MANNING, 2008). Esses vetores

são utilizados para delimitar o hiperplano separador.

Enquanto a etapa de treinamento do processo de classiĄcação tradicional é um con-

junto de objetos juntamente com os rótulos correspondentes, no processo de ranking o

conjunto de treinamento é uma ordenação dos dados para uma determinada consulta.

Dessa forma, 𝑑 = ¶𝑑𝑗♢
𝑚
𝑗=1 representa o conjunto de documentos associado a uma deter-

minada consulta 𝑞 e 𝑦 = ¶𝑦𝑗♢
𝑚
𝑗=1 o conjunto de relevâncias associadas a cada um dos

documentos, podendo ser +1 para documentos relevantes e ⊗1 para documentos não re-

levantes. A formulação da SVM aplicada ao contexto de ranking, utilizando kernel linear

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

min
1

2
‖𝑤‖2 + Ú

𝑛
∑︁

𝑖=1

𝑚(i)
∑︁

𝑗=1

Ý
(𝑖)
𝑗

s.t. 𝑤𝑇 𝑥
(𝑖)
𝑗 ⊘ ⊗1 + Ý

(𝑖)
𝑗 , if 𝑦

(𝑖)
𝑗 = 0

𝑤𝑇 𝑥
(𝑖)
𝑗 ⊙ 1 ⊗ Ý

(𝑖)
𝑗 , if 𝑦

(𝑖)
𝑗 = 1

Ý
(𝑖)
𝑗 ⊙ 0, 𝑗 = 1, ..., 𝑚(𝑖), 𝑖 = 1, ..., 𝑛,

(10)

As variáveis 𝑥
(𝑖)
𝑗 e 𝑦

(𝑖)
𝑗 são os 𝑗-ésimos documentos e seus respectivos rótulos em relação

à consulta 𝑞𝑖 e, 𝑚(𝑖) é o número de documentos associados a consulta 𝑞𝑖. O vetor que
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Posteriormente (HARRINGTON, 2003) propôs a utilização de ensemble para melhorar

o desempenho do PRanking. Para tal, primeiramente os dados de treinamento são sub-

amostrados e um modelo de PRanking é aplicado para cada amostra. Em seguida os pesos

associados a cada amostra são calculados para chegar ao ranking Ąnal. (HERBRICH,

2001) provou que desta forma o poder de generalização alcançado é maior do que o

algoritmo tradicional.

2.4.3 Pairwise

A abordagem pairwise diferente da pointwise não foca em obter o grau de relevância

de cada documento. Nessa abordagem busca-se obter o ranking reduzindo a um problema

de classiĄcação em pares de documentos. O objetivo nesse caso é classiĄcar os pares de

documentos predizendo qual dos dois é o mais importante dada a consulta e, minimizar

o número de pares de documentos classiĄcados de modo errôneo. Desta forma, se todos

os pares de documento forem classiĄcados corretamente, temos a solução ótima para o

ranking (LIU, 2011). Como os pares de documentos são dependentes uns dos outros, não

conseguimos aplicar algoritmos de classiĄcação diretamente para solucionar o problema. A

função de perda utilizada nessa abordagem considera somente a ordem relativa entre dois

documentos e o objetivo principal é minimizar os pares de documentos não classiĄcados

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 𝑥𝑖 e 𝑥𝑗 associados

com uma consulta 𝑞 e suas respectivas probabilidades indicando qual documento do par é

mais relevante, uma rede neural é formada por duas camadas e utiliza a função de perda

inspirada na Entropia Cruzada, exibida na Equação 11.

𝑐𝑖𝑗 = ⊗𝑃𝑖𝑗 log 𝑃𝑖𝑗 ⊗ (1 ⊗ 𝑃𝑖𝑗) log(1 ⊗ 𝑃𝑖𝑗) (11)

onde 𝑃𝑖𝑗 é modelado utilizando a função logística da Equação 12.

𝑃𝑖𝑗 =
𝑒𝑜ij

1 + 𝑒𝑜ij
(12)

Assim, 𝑃𝑖𝑗 é a probabilidade do documento 𝑥𝑖 ser mais relevante que o documento 𝑥𝑗 e,

em 𝑃𝑖𝑗, temos o valor esperado para essa probabilidade. O ajuste de pesos dos neurônios

é feito utilizando back propagation calculando o gradiente descendente para aprender a

função de pontuação (BURGES, 2005).
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2.4.3.2 RankBoost

RankBoost criado por (FREUND, 2003) é um algoritmo baseado em técnicas de bo-

osting, onde por meio da criação de vários weak rankers (em aprendizado de máquina

são weak learners) é identiĄcado qual documento é mais importante dado um par (𝑥𝑖, 𝑥𝑗)

perante a consulta 𝑞. Esse algoritmo adota o AdaBoost (FREUND, 1995) com a diferença

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, aĄm de se obter um weak ranker 𝑓𝑡 e um peso Ð𝑡

atribuído a 𝑓𝑡. A escolha de 𝑓𝑡 deve ser realizada aĄm de minimizar a Equação 13.

𝑍𝑡 =
∑︁

𝑥i,𝑥j

𝐷𝑡(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) exp(Ð𝑡(𝑓𝑡(𝑥𝑖) ⊗ 𝑓𝑡(𝑥𝑗)) (13)

Nas próximas iterações o conjunto 𝐷 será novamente considerado, porém priorizando

os pares de documentos que tiveram o ranqueamento incorreto pelo ranker 𝑓 . Desta

forma, outro weak ranker 𝑓𝑡 será criado e outro peso Ð𝑡 descoberto. Finalmente a saída

produzida 𝐻(𝑥) será efetuada através da combinação de todos os weak rankers disponíveis

conforme a Equação 14.

𝐻(𝑥) =
𝑇
∑︁

𝑡=1

Ð𝑡𝑓𝑡(𝑥) (14)

2.4.3.3 Support Vector Machine

A Support Vector Machine (SVM) adaptada à abordagem pairwise foi proposta por

(JOACHIMS, 2002). A proposta intitulada query-log tem como objetivo registrar as

interações dos usuários em um Sistema de Recuperação da Informação e utilizar desses

registros para melhorar a qualidade do ranking. A ideia central da proposta se fundamenta

no conhecimento de que o usuário interage com os documentos que o mesmo considera

mais relevantes.

Na abordagem pairwise, a SVM trabalha com uma tupla (𝑑𝑖, 𝑑𝑗) conforme a Equação

15. Nesse caso temos que o documento 𝑑𝑖 tem maior relevância para a consulta 𝑞 do que

o documento 𝑑𝑗. O vetor 𝑤⃗ será ajustado pelo aprendizado do ranking.

(𝑑𝑖, 𝑑𝑗) ∈ 𝑓𝑤⃗(𝑞) ⇔ 𝑤⃗Φ(𝑞, 𝑑𝑖) > 𝑤⃗Φ(𝑞, 𝑑𝑗) (15)

O vetor de características representado pela função Φ(𝑞, 𝑑) descreve a relação de re-

levância entre a consulta e o documento (FUHR, 1992). A relação de relevância pode

ser representada por exemplo como, Pagerank, BM25 e TF-IDF (BUCKLEY; SINGHAL;

MITRA, 1995) (VITTAUT; GALLINARI, 2006).

O objetivo desse método então é encontrar um vetor que minimize o números de pares

discordantes da verdade fundamental, conforme a Equação 16.
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𝑉 (𝑤⃗, Ý⃗) = min
1

2
𝑤⃗ ≤ 𝑤⃗ + 𝐶

∑︁

Ý𝑖,𝑗,𝑘

s.t

∀(𝑑𝑖, 𝑑𝑗) ∈ 𝑟*
1 : 𝑤⃗Φ(𝑞1, 𝑑𝑖) > 𝑤⃗Φ(𝑞1, 𝑑𝑗) + 1 ⊗ Ý𝑖,𝑗,1

≤ ≤ ≤ (16)

∀(𝑑𝑖, 𝑑𝑗) ∈ 𝑟*
𝑛 : 𝑤⃗Φ(𝑞𝑛, 𝑑𝑖) > 𝑤⃗Φ(𝑞𝑛, 𝑑𝑗) + 1 ⊗ Ý𝑖,𝑗,𝑛

∀𝑖∀𝑗∀𝑘 : Ý𝑖,𝑗,𝑘 ⊙ 0

Encontrar os pares concordantes é um problema NP-hard e por isso a SVM faz uma

aproximação da solução ótima com a adição das variáveis de folga Ý𝑖,𝑗,𝑘. O par de docu-

mentos é representado pelas variáveis 𝑑𝑖 e 𝑑𝑗 e a consulta pela variável 𝑞𝑖. A constante

𝐶 indica a regularização, onde a intensidade é inversamente proporcional ao valor atri-

buído. A principal diferença da SVM na abordagem pointwise e pairwise encontra-se nas

deĄnições das restrições do problema de otimização.

2.4.4 Listwise

A abordagem listwise examina todos os documentos em busca da ordenação ideal.

Diferente da abordagem pointwise que analisa a relevância de cada documento perante a

consulta e da abordagem pairwise que analisa a relevância relativa entre dois documentos

dado a consulta, essa abordagem analisa a relevância de todo o conjunto de documentos

para encontrar o ranking.

Na fase de treinamento dessa abordagem um conjunto 𝑄 = ¶𝑞1, 𝑞2, ..., 𝑞𝑚♢ de consultas

é processado. Para cada consulta 𝑞𝑚, temos também a lista dos documentos associados

𝐷 = ¶𝑑1, 𝑑2, ..., 𝑑𝑛♢. Além disso, temos para cada um dos documentos o grau de relevância

𝑌 = ¶𝑦1, 𝑦2, ..., 𝑦𝑛♢, que nos indica o quão relacionado o documento está à consulta q.

Finalmente, a lista com as pontuações do ranking é criada utilizando a função 𝑓 que é

obtida do vetor de características juntamente com o documento correspondente (CAO,

2007).

Existem duas subcategorias na qual a listwise pode ser dividida. Na primeira catego-

ria, a função de perda busca otimizar diretamente o valor de uma medida de avaliação

apresentadas nas seções 2.1 e 2.2. Na segunda categoria, a função de perda não está

diretamente relacionada com as medidas de avaliação de Sistemas de Recuperação da

Informação, mas sim na diferença da lista obtida na predição com a existente na base de

treinamento. A abordagem listwise busca minimizar uma função de perda levando em

consideração a ordem de todos os documentos pertencente à 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 diĄculdade na abordagem listwise é como deĄnir uma função de perda

que possa representar a diferença 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) propôs a função de perda apresentado

na Equação 17

𝑀
∑︁

𝑖=1

𝐿(𝑦(𝑖), 𝑧(𝑖)) (17)

,onde 𝐿 é a função de perda, 𝑦(𝑖) = (𝑦
(𝑖)
1 , . . . , 𝑦

(𝑖)
𝑛(𝑖)) é o conjunto de pontuações para a

coleção de documentos e 𝑧(𝑖) = (𝑓(𝑥
(𝑖)
1 ), . . . , 𝑓(𝑥

(𝑖)
𝑛(𝑖))) é a lista das pontuações geradas no

processo de treinamento. Dessa forma, as listas de pontuações são mapeadas para uma

distribuição de probabilidades aĄm de utilizar alguma métrica entre as duas distribuições.

Nesse cenário o autor propôs utilizar dois modelos: a probabilidade de permutação 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 ¶(𝑥(1), 𝑦(1)), (𝑥(2), 𝑦(2)), . . . , (𝑥(𝑛), 𝑦(𝑛))♢

Parametros: Número de iterações 𝑇 e a taxa de aprendizagem Ö
Ensure: Lista de segmentos 𝑋

for 𝑡 = 1 até 𝑇 do
for 𝑖 = 1 até 𝑚 do

Calcular a lista de pontuação 𝑧(𝑖)(𝑓æ) informando 𝑥(𝑖) da consulta 𝑞(𝑖) para a Rede
Neural com o æ atual

Calcular o gradiente descendente ∆æ, onde æ é o peso da Rede Neural
Atualizar æ = æ ⊗ Ö × ∆æ

end for
end for
return Modelo da Rede Neural æ =0

O algoritmo ListNet foi inspirado no RankNet. A maior diferença entre ambos está

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 função de perda torna-se equivalente à do RankNet (CAO, 2007).

2.4.5 Considerações Finais

Esse Capítulo apresentou a fundamentação teórica dos sistemas de Recuperação de

Informação, abordando as principais deĄnições e modelos disponíveis na literatura. O pró-

ximo Capítulo apresenta a metodologia utilizada para a construção de uma base de dados

própria para Aprendizado de Ranking e em seguida a aplicação de uma Support Vector

Machine (SVM) adaptada à abordagem pairwise utilizando documentos e entidades.
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Capítulo 3

Coleta de Dados e Indexação

A disponibilização e publicação dos dados governamentais permite que a sociedade

utilize de tais dados a favor do bem comum (PIRES, 2020). Dessa forma, qualquer cidadão

com acesso aos dados abertos deveria ser capaz de analisá-los e para isso é necessário que

antes encontre tais informações. A área de Recuperação da Informação fornece meios e

técnicas para que um usuário consiga buscar informações em um conjunto de dados.

Os princípios dos dados abertos disponíveis em (TAUBERER, 2007), diz que os dados

devem ser razoavelmente estruturados para possibilitar o seu processamento automati-

zado. Podemos encontrar também nos mesmos princípios, que os dados não devem ser

disponibilizados em formatos proprietários. Porém, existem dezenas de formatos não pro-

prietários disponíveis para tal utilização (ELETRONICO, 2019), e que em um contexto

de busca de informações pode diĄcultar bastante o processo.

No contexto do Portal de Dados, podemos encontrar informações publicadas por di-

versos setores governamentais, o que favorece a predominância de dezenas de formatos e

padrões diferentes. No Portal de Dados, temos a possibilidade de encontrar um conjunto

de dados através do campo de busca, porém existe uma grande limitação do seu funcio-

namento, estando limitada somente aos resumos que são disponibilizados pelos respecti-

vos autores. Fundamentado nessas limitações, este trabalho busca possibilitar encontrar

documentos do Portal de Dados na sua totalidade, considerando todas as informações

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 importância.

Neste capítulo, será descrito o método adotado para construção de um ranking uti-

lizando técnicas de aprendizado de máquina e considerando as entidades presentes nos

documentos.



46 Capítulo 3. Coleta de Dados e Indexação

3.1 Características dos Conjuntos de Dados

No último trimestre do ano de 2019 observou-se que o Portal de Dados contava com

6.791 conjuntos de dados disponíveis e 34.417 recursos. Cada conjunto de dados está

vinculado a uma categoria, e pode ou não 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 disponíveis 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%

ZIP 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%

ODT 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+ODS 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 2 0.006%

RAR 2 0.006%

ONLINE 2 0.006%

SVG 1 0.003%

CVS 1 0.003%

OTS 1 0.003%

Tabela 2 Ű Formatos presentes nos Conjuntos de Dados

do Portal de Dados.

3.2 Crawling

Crawling é o processo automatizado de visitar páginas na Web com o objetivo de

coletar seu conteúdo (OLSTON; NAJORK, 2010). Essa técnica é comumente utilizada

no campo de Recuperação da Informação e é considerado o ponto de partida de onde os

dados serão indexados. O conteúdo coletado pode conter vários formatos diferentes e a

arquitetura do crawler deve ser capaz de lidar com esses diferentes formatos.

Conforme observado na seção anterior, o Portal de Dados possui algumas caracterís-

ticas próximas do universo Web. Podemos observar na tabela 2, que o Portal de Dados

possui pelo menos 40 formatos diferentes de documentos, além das páginas HTML que

contém as informações gerais dos conjuntos de dados. Portanto a utilização de ferramentas

de crawling torna-se bastante útil para recuperar as informações.

A Figura 6 mostra a arquitetura de coleta de dados em alto nível. Primeiramente, na

etapa de crawler, fez-se necessário a análise de como o Portal de Dados está estruturado e

quais as informações estão disponíveis. No total, contabiliza-se 59 campos que descrevem

os conjuntos de dados, onde 52% está presente em mais de 90% dos conjuntos de dados,

tais como, título, autor, tags, etc. Entender a organização dos dados nesse processo foi

crucial, pois como veremos nas próximas seções foi projetado um dataset especíĄco para

funcionar com as técnicas de Learning to Rank.

Para a recuperação 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 diretórios juntamente

com todos os seus documentos anexos para facilitar a indexação. Ao Ąnal do processo de

crawling, chegamos em um total de 138 gigabytes de dados coletados.
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aplicação construída e armazenada no histórico. Os documentos que não estão vinculados

a nenhuma consulta são considerados, dessa forma, como irrelevantes. Para não cometer

o erro de classiĄcar 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). É importante ressaltar que para algumas consultas, os

documentos vinculados podem ser abaixo de 100 devido a falta de informação que vincule

o documento à consulta.

No contexto de Recuperação da Informação, dado um conjunto de documentos e uma

determinada consulta, o objetivo é encontrar quais documentos são 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

dimensão indica o quão relevante é o documento para uma determinada consulta.

O dataset criado contem 752 dimensões e 633 instâncias. 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 extraídas. A estrutura das features geradas está

organizada em três tipos, sendo o primeiro as features relacionadas ao conjunto de dados

e seus documentos. O segundo tipo são 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 último o de maior dimensão. A ordenação esperada como resultado

das consultas aplicadas está representado pela ordem das linhas da matriz gerada, desta

forma, o conjunto de dados da linha 1 tem maior relevância que a linha 2. A união

das dimensões, composta pelas três divisões de features é o conjunto Ąnal utilizado para

treinamento da função de ranking.

O par consulta-documento é representado pelo vetor de features que contém 752 di-

mensões. As 11 primeiras dimensões fazem parte do primeiro grupo de features, que

representa as informações do documento. As nove dimensões seguintes representa o vín-

culo entre a consulta e o documento. Por Ąm, as últimas 732 são 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 estão 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 Dimensão Descrição da Feature

1 Tamanho do título

2 Tamanho do resumo

3 Quantidade de tags

4 Quantidade de grupos

5 Tamanho do título da organização

6 Tamanho do autor
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7 Tamanho do responsável pelo conjunto de dados

8 Menor Term Frequency (TF)

9 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 Ű Descrição das features utilizadas na base de

dados construído.

O terceiro grupo de features foi construído utilizando técnicas de Reconhecimento de

Entidades Nomeadas. Entende-se por entidade nomeada uma sequência de palavras que

faz referência 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

identiĄcar as entidades como pessoas, locais e organizações. Para realizar a extração 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 línguas (HONNIBAL, 2015).

Essa biblioteca tem suporte a várias técnicas de NLP e no contexto deste trabalho foi

utilizado somente o módulo Named Entity Recognition (NER). O módulo NER reconhece

18 tipos diferentes de entidades, sendo que foi utilizado para construção do terceiro grupo

de features os tipos, pessoas e organizações.

Finalmente a matriz de features gerada passou por um processo de normalização. Este

processo é de extrema importância pois variáveis com escalas muito diferentes podem

atrapalhar o processo de aprendizagem. Utilizou-se a normalização minimax conforme

apresentado na Equação 18. O valor é obtido subtraindo o valor atual pelo valor mínimo

da dimensão e dividindo pela diferença entre o valor máximo e mínimo, fornecendo um

valor entre 0 e 1.

𝑥′ =
𝑥 ⊗ 𝑚𝑖𝑛(𝑥)

𝑚𝑎𝑥(𝑥) ⊗ 𝑚𝑖𝑛(𝑥)
(18)
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3.5.1 Considerações Finais

Esse Capítulo apresentou a metodologia utilizada para a construção de uma base

de dados própria para aplicação das técnicas de Aprendizado de Ranking. É possível

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 disponíveis são organizadas utilizando os algoritmos tradicionais, como

TF-IDF, BM25 e PageRank. A construção da base de dados desse trabalho considerou,

além das técnicas disponíveis na literatura, as entidades presente nos documentos aĄm

de melhorar a relação entre a consulta e o documento. O conjunto de dados próprio para

Aprendizado de Ranking com todos os dados disponíveis no Portal de Dados serviu como

entrada para a aplicação da SVM. O próximo capítulo exibirá detalhes do Aprendizado

de Ranking aplicado a documentos e entidades, aĄm de comparar o resultado utilizando

somente as informações presente na literatura.
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Capítulo 4

Aprendizado de Ranking de

Documentos e Entidades

A política de dados abertos do Poder Executivo Federal exige que todos os dados não

sigilosos, referente a administração pública, sejam disponibilizados no Portal de Dados.

É possível encontrar por exemplo, dados do sistema de transporte, de segurança pública,

gastos governamentais, processos eleitorais, indicadores da educação e dados relaciona-

dos ao sistema de saúde. Todos os dados disponibilizados possuem vínculo com alguma

instituição pública e tem potencial de conter informações referente à alguma pessoa fí-

sica. Por consequência, essas entidades presente nos conjuntos de dados representa uma

grande importância e podem ser utilizadas para melhorar o resultado em um sistema de

Recuperação da Informação.

Na era da informação, a coleta das interações do usuário surge como uma aborda-

gem relevante para ajustar um ranking de acordo com as preferências de cada usuá-

rio (CRASWELL; SOBOROFF, 2005) (SOBOROFF; CRASWELL, 2006) (QIN TIE-

YAN LIU, 2009). Conforme apresentado no Capítulo 2, ao contrário das técnicas tradi-

cionais, a área de Aprendizado de Ranking propõe encontrar uma função de ordenação

dinamicamente utilizando algoritmos de Aprendizado de Máquina. Dessa forma, podemos

encontrar diferentes rankings para diferentes perĄs de usuários. No entanto, para que isso

seja possível, é necessário que se tenha um conjunto de dados previamente construído

para que o aprendizado aconteça. A construção da base de dados utilizada nesse trabalho

foi detalhada no Capítulo 3.

A ordenação 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

está associada a um número de documentos. A relevância 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 Máquina tem sido

vastamente pesquisado nas últimas décadas (MANNING, 2008). Isso é motivado pelo fato

de que no contexto de buscas na WEB, a relevância pode ser representada por diferentes

aspectos (LIU, 2011). O resultado dessas pesquisas trouxe o desenvolvimento de novas

técnicas como, Support Vector Machine, Redes Neurais, Árvores de Decisão, Regressão 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 utilização (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 Estatístico (TAE) proposto por

(VAPNIK, 1995). A TAE estipula algumas condições matemáticas que auxiliam a apren-

dizagem com o objetivo de encontrar um bom classiĄcador a partir de um conjunto de

dados.

Diferente da formulação da SVM apresentada no Capítulo 2, que considera a relação

consulta-documento, a formulação proposta nesse trabalho considera também as entida-

des presente no documento e desta forma é representado pela tripla consulta-documento-

entidades. Seja 𝑄 o conjunto de consultas e 𝐷 o conjunto de documentos obtidos conforme

explicado no Capítulo 3. O par consulta-documento (𝑞𝑖, 𝑑𝑗) representa a correspondência

do documento 𝑑𝑗 para a consulta 𝑑𝑖. Considere que para a consulta 𝑞1 foi retornado os

documentos 𝑑4, 𝑑2 e 𝑑7 em suas respectivas ordens. Dessa forma temos o conjunto de trei-

namento 𝑆 = ¶(𝑞1, 𝑑4), (𝑞1, 𝑑2), (𝑞1, 𝑑7)♢. Em uma abordagem de Aprendizado de Ranking

tradicional, para cada par (𝑞𝑖, 𝑑𝑗), temos o vetor de features Φ(𝑞𝑖, 𝑑𝑗) que representa a rele-

vância do documento perante a consulta. As features podem incluir por exemplo, BM25,

PageRank e TF-IDF. Na proposta deste trabalho as features são representadas com uma

tripla Φ(𝑞𝑖, 𝑑𝑗, 𝑒𝑗), onde a relevância do documento perante a consulta também considera

as entidades presentes no documento. A Equação 19 mostra a formulação matemática da

SVM considerando as entidades do documento, com a Ąnalidade de melhorar o resultado

da busca.

𝑉 (𝑤⃗, Ý⃗) = min
1

2
𝑤⃗ ≤ 𝑤⃗ + 𝐶

∑︁

Ý𝑖,𝑗,𝑘

s.t

∀(𝑑𝑖, 𝑑𝑗) ∈ 𝑟*
1 : 𝑤⃗Φ(𝑞1, 𝑑𝑖, 𝑒𝑖) > 𝑤⃗Φ(𝑞1, 𝑑𝑗, 𝑒𝑗) + 1 ⊗ Ý𝑖,𝑗,1

≤ ≤ ≤ (19)

∀(𝑑𝑖, 𝑑𝑗) ∈ 𝑟*
𝑛 : 𝑤⃗Φ(𝑞𝑛, 𝑑𝑖, 𝑒𝑖) > 𝑤⃗Φ(𝑞𝑛, 𝑑𝑗, 𝑒𝑗) + 1 ⊗ Ý𝑖,𝑗,𝑛

∀𝑖∀𝑗∀𝑘 : Ý𝑖,𝑗,𝑘 ⊙ 0

A Figura 10 mostra a estrutura das features organizada de acordo com a tripla
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Algoritmo 2 Aprendizado de Ranking de Documentos e Entidades

begin
Carrega os dados de treinamento;
Constrói a relação pairwise entre os documentos;
Aplica a SVM no pacote CVXR ;
Carrega os dados de teste;
Aplica o vetor ótimo no conjunto de teste;
Ordena os resultados de acordo com a pontuação;
return Resultado ordenado

end=0

Os experimentos realizados e os resultados obtidos são detalhados no Capítulo se-

guinte.
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Capítulo 5

Experimentos e Análise dos Resultados

Este capítulo descreve os experimentos realizados para validação da hipótese levantada

no Capítulo 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 informações. Também apresenta os resultados obtidos pelo método proposto.

Por Ąm, é feita uma análise dos resultados obtidos.

5.1 Método para a Avaliação

A abordagem padrão para avaliação de um sistema de ranking é dada pela noção

de um documento ser relevante ou não relevante (LIU, 2011). Desta forma, o principal

objetivo de medir a avaliação de um sistema nesse contexto é saber se o resultado obtido

por um determinado ranking está condizente com a consulta realizada.

Existem diversas abordagens para avaliar um sistema de ranking disponíveis na lite-

ratura, tais como Precision, Recall e MAP (RUSSEL; NORVIG, 2003). Grande parte

das abordagens de avaliação foram desenvolvidas para os modelos de ranking tradicional

e só conseguem tratar situações onde o nível de relevância é binário (relevante ou não

relevante). Uma técnica de avaliação 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

relevância para os documentos retornados em uma consulta. Os graus de relevância

neste caso se dão através de uma escala, como por exemplo 0 (não 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 não consideram. Dessa forma

a medida considera que os documentos retornados no começo possuem maior relevância

que os retornados em seguida.
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Para o entendimento do nDCG considerando o cálculo do Ganho Acumulado (CG)

apresentado na função 20. O CG é calculado recursivamente, somando a relevância do

documento encontrado a partir da posição 1 até a posição 𝑖 na lista ordenada.

𝐶𝐺[𝑖] =

∏︁

⋁︁

⨄︁

⋁︁

⋃︁

G[𝑖] se 𝑖 = 1

CG[𝑖 ⊗ 1] + G[𝑖] caso contrario
(20)

Consideremos o vetor 𝐷 = ¶3, 2, 3, 0, 0, 1, 2, ...♢ que representa os documentos retor-

nados como exemplo. Aplicando a função 20 no vetor, teríamos o seguinte CG como

resultado: 𝐶𝐺 = ¶3, 5, 8, 8, 8, 9, 11, ...♢.

O nDCG informa que os documentos retornados nas primeiras posições são mais im-

portantes do que os documentos retornados nas posições inferiores (JäRVELIN; KEKäLäI-

NEN, 2002). Para isso, é necessário diminuir a importância do documento progressiva-

mente calculando o Ganho Acumulado Descontado (DCG) conforme a Equação 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, ...♢.

𝐷𝐶𝐺[𝑖] =

∏︁

⋁︁

⨄︁

⋁︁

⋃︁

CG[𝑖] se 𝑖 < 𝑏

DCG[𝑖 ⊗ 1] + G[i] / 𝑙𝑜𝑔𝑏i se 𝑖 > 𝑏
(21)

Finalmente, podemos calcular o Ganho Acumulado Descontado Normalizado (nDCG)

conforme a função 22. A equação considera o resultado obtido pelo DCG para um re-

sultado ótimo 𝑂 = ¶𝑜1, 𝑜2, 𝑜3, ...♢ e o DCG retornado por um ranking qualquer 𝑅 =

¶𝑟1, 𝑟2, 𝑟3, ...♢.

𝑛𝐷𝐶𝐺 = ¶𝑜1/𝑟1, 𝑜2/𝑟2, 𝑜3/𝑟3, ...♢ (22)

5.2 Experimentos e Avaliação dos Resultados

Os experimentos a seguir foram conduzidos com a Ąnalidade de validar as hipóteses le-

vantadas na Seção 1.3. A base de dados utilizada em todos os experimentos foi construída

com os dados do Portal de Dados e disponível na Seção 3.5. Para efeito de comparação,

foi utilizado a base de dados construída com e sem as features de entidades nomeadas.

A base de dados é composta por 633 instâncias, no qual dividiu-se em um conjunto de

treinamento e um de teste. A divisão foi realizada de maneira aleatória, 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 dimensões. A execução da SVM retornou um vetor

ótimo e o mesmo foi aplicado em todos os conjuntos de dados. Em seguida o ranking



5.2. Experimentos e Avaliação dos Resultados 61

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 Seção 3.5. Por Ąm 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 quantiĄcado 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 aplicação da SVM no conjunto de

dados sem as entidades obteve resultados muito próximos 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

nDCG@10 0,8542 0,7132 0,7062

Tabela 4 Ű Comparação dos rankings obtidos utilizando

a métrica nDCG.

A Figura 11 mostra a comparação dos rankings obtido utilizando a métrica nDCG.

É possível 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.

É interessante notar também que os melhores resultados estão concentrados nas primei-

ras posições, o qual para o contexto de Recuperação da Informação representa ótimos

resultados (LIU, 2011). Os resultados da execução dos experimentos conĄrma a hipótese

levantada na seção 1.3, que para os contexto do Portal de Dados considerar as entidades

presentes na busca melhora a ordenação do ranking obtido.

Um exemplo de ranking obtido para a consulta "Servidores da UFOP"é apresentado

na Tabela 5. A aplicação da SVM adaptada à abordagem pairwise, com a utilização das

entidades apresentou melhor resultado. É possível notar que a aplicação da SVM com

entidades obteve seis resultados idênticos ao resultado esperado, sendo os três primeiros

os mais representativos. Já a aplicação da SVM sem a utilização das entidades conseguiu

somente um resultado na mesma posição esperada.
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Consulta Ranking com Entidades Ranking sem Entidades Ranking Esperado
Obras executadas pela UFOP Programas de Extensão 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
Relação de projetos de TI geridos pelo
Núcleo de Tecnologia da Informação

Relação de projetos de TI geridos pelo
Núcleo de Tecnologia da Informação

Bolsistas Transporte 2011-2

Programas de Extensão Bolsistas Transporte 2011-2 Programas de Extensão
Bolsistas Alimentação 2015.1 Bolsistas Alimentação 2015.1 Bolsistas Alimentação 2015.1

Estudantes contemplados com bolsa alimentação Estudantes contemplados com bolsa alimentação
Relação de projetos de TI geridos pelo
Núcleo de Tecnologia da Informação

Bolsistas Transporte 2011-2 Quantitativo de matriculados na UFOP Estudantes contemplados com bolsa alimentação

Servidores
da

UFOP

Quantitativo de matriculados na UFOP Obras executadas pela UFOP Quantitativo de matriculados na UFOP
nDCG 0,9906 0,9732 1

Tabela 5 Ű Exemplo de um ranking obtido com e sem as entidade para a consulta Servidores da UFOP.
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Capítulo 6

Conclusão

Este trabalho investigou o problema relacionado a busca de informações no Portal de

Dados Brasileiro. Uma das características mais relevantes do Portal de Dados é a falta

de estrutura e a diĄculdade de encontrar as informações ali presentes.

Na etapa de análise dos conjuntos de dados disponíveis no Portal de Dados, identiĄcou-

se que na maioria das informações disponibilizadas pelo governo brasileiro contém algum

tipo de entidade nomeada e que essas informações podem ser utilizadas para melhorar a

qualidade dos resultados em um sistema de Recuperação de Informação. Desta forma,

a proposta do trabalho voltou-se para a hipótese levantada, que considerou utilizar as

entidades nomeadas no problema de ranking melhoraria o resultado da ordenação e a

qualidade das consultas.

AĄm de validar a hipótese levantada, aplicou-se o BM25 em um corpus construído

que não 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 possível comparar a

qualidade do ranking utilizando técnicas tradicionais, técnicas de aprendizado de máquina

e também a consideração das entidades nomeadas no problema, que foi a proposta deste

trabalho.

Foi utilizado o nDCG como medida de avaliação e nos experimentos executados, a

utilização das entidades nomeadas obteve resultados superiores tanto das técnicas tradi-

cionais quanto das técnicas de aprendizado de máquina sem considerar as entidades. É

importante ressaltar que ambos os resultados são superiores aos buscadores disponíveis

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 Contribuições

A principal contribuição deste trabalho foi comprovar que a composição das entidades

nomeadas para a aplicação 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 construído 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 código-fontes utilizados nesse projeto estão disponibilizados no repositório br-gov-

learning-to-rank.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, indica-se:

o Indica-se implementar outros algoritmos de Aprendizado de Ranking no dataset

construído aĄm de veriĄcar o resultado da sua aplicação com e sem as entidades

nomeadas;

o Utilizar outras medidas de avaliação disponíveis no estado da arte para problemas

de Aprendizado de Ranking;

o As entidades nomeadas extraídas foram selecionadas de maneira aleatória. Indica-se

utilizar-se de outros meios para tentar melhorar o ranking;

o Explorar o uso de feature semânticas;

o Utilizar técnicas de análise de importância das features utilizadas.
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