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Recuperacéo de Informacéao

No presente capitulo sdo apresentados os fundamentos da area de
Recuperacdo de Informacgdo utilizados em Mineracdo de Textos, como por
exemplo, os modelos de representacdo de documentos e as principais operacoes

envolvidas nestes processos.

4.1.
Introducéo

Recuperacdo de Informacdo lida com a representagdo, armazenamento,
organizag&o e acesso a itens de informagéo (BAEZA-YATES & BERTIER, 1999)
(MANNING, RAGHAVAN, & SCHUTZE, 2007). O conceito de itens de
informacao, neste contexto, refere-se ao tratamento diferenciado que estes objetos,
geralmente documentos textuais, recebem: todos possuem muita ou pouca
relevancia. Julga-se um documento relevante quando este supre a necessidade de
informagdo do usuério. Relevancia, a caracteristica central de Sistemas de
Recuperacdo de Informacdo, é o que distingue Sistemas de Recuperacdo de
Informacdo de Sistemas de Recuperagdo de Dados.

Recuperacdo de Dados busca meios eficientes de recuperar objetos baseado
em um critério simples: dado o conjunto de termos desejado, encontrar todos 0s
documentos que atendam ao critério booleano determinado. E isto é suficiente
para muitas aplicagdes, como por exemplo, Sistemas Gerenciadores de Bancos de
Dados. Mas, para um usuario que deseja informacGes sobre um determinado
topico, a consulta baseada em termos nem sempre trara somente bons resultados,
ou seja, nem sempre sera relevante. A Tabela 8 apresenta algumas das diferencas
entre Recuperacdo de Dados e Recuperacdo de Informacdo (RIJSSBERGEN,
1979).
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Tabela 8 - Comparagéo entre Recuperagéo de Dados x Recuperacao de Informacao

Caracteristicas

Recuperacao de Dados

Recuperacao de Informacéo

Comparagéo Exata Aproximada

Dados Fortemente estruturados Fracamente estruturados
Inferéncia Deducao Inducéo

Modelo Deterministico Probabilistico

Ling. Consulta Artificial Natural

Esp. da Consulta Completa Incompleta

Usuarios de Sistemas de RI estdo mais interessados na recuperacdo de
informacdo associada a documentos do que na recuperacdo dos termos presentes
nestes. Com o crescimento do volume de publicacdes, ao longo dos anos, foram
desenvolvidas técnicas especificas para a area de Recuperacdo de Informacdo com
0 intuito de atender as necessidades dos usuarios.

A ferramenta mais importante para auxiliar o processo de recuperacdo de
informagdo é denominada indice. Indices sdo estruturas de dados associadas a
parte textual dos documentos, e, portanto, indicam o local onde a informacéo
desejada pode ser localizada. Segundo (BAEZA-YATES & BERTIER, 1999), ha
aproximadamente quatro mil anos j& sdo praticadas técnicas de catalogacéao
manual por indices.

Recuperacdo de Informacdo, antes, interesse de poucos, agora, € uma das
areas que mais tem recebido atencdo de cientistas e pesquisadores. Contribuiu
principalmente para isto a explosdo demografica da Web que é de longe o maior
acervo de dados do mundo (CHAKRABARTI, 2003). E na Web, prevalecem o0s
documentos hipertextos que, em sua esséncia, constituem o objeto de estudo de
RI: documentos textuais.

A crescente complexidade dos objetos armazenados e o grande volume de
dados exigem processos de recuperacdo cada vez mais sofisticados. Diante deste
quadro, recuperacdo de informacdo apresenta a cada dia, novos desafios e se
configura como uma area de significancia maior (CARDOSO, 2000).

Porém, além de muito sucesso, a Web também trouxe novos desafios para a
area de RI. Por ser um ambiente onde impera a cultura liberal e informal de

propagacdo de conteudo, encontrar informacdo relevante na Web tem sido cada
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vez mais dificil, motivando também uma grande pesquisa em torno da

Recuperacéo de Informagéo na Internet, em especial, na Web.

4.2.
Histérico da area de Recuperacédo de Informacao

A éarea de Recuperacdo de Informacdo pode ser cronologicamente dividida
em trés fases. A primeira fase compreende as décadas de 50 e 60. A fase seguinte
situou-se entre as décadas de 70 e 80. Por ultimo, a terceira fase que compreende a

década de 90 aos dias atuais.

4.2.1.
12 Fase — Décadas de 50 e 60

Sistemas de Recuperacdo de Informacdo foram originalmente utilizados
para gerenciar a explosdo de contetdo da literatura cientifica na segunda metade
do século XX (RIJSBERGEN, 1979). Bibliotecas estdo entre as primeiras
instituicOes a adotarem Sistemas de RI.

Em suas primeiras versdes, Sistemas de RI funcionavam como um simples
catalogo eletrbnico. O processo de indexacdo era basicamente manual e 0s
documentos eram indexados somente pelos termos principais de um dicionério de
sinbnimos criado para este propdsito: um dicionario thesaurus (ver item “3.3.2”).
A ideia deste conceito é simples: permitir a indexagdo somente do termo principal
sempre que 0 proprio termo ou termos sinbnimos estiverem presentes em um
texto, evitando assim, que a escolha de um sindnimo ou outro possa impedir a
localizacdo do documento. Ja na década de 60, Sistemas de RI deram inicio ao
processo de indexacdo automética, porém, somente titulo e abstract eram

processados. Surgiram também os primeiros algoritmos de busca textual.

4.2.2.
22 Fase — Décadas de 70 e 80

Neste periodo, houve grandes avangos na area tecnoldgica, o que resultou

em aumento significativo do poder computacional da época, permitindo, também,
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a evolucdo de diversos sistemas, inclusive dos Sistemas de RI. Avangos como a
indexacdo automatica de todo o conteido e o desenvolvimento de funcionalidades
adicionais de pesquisas foram possiveis.

Rl — unida a area de Linguistica — iniciou 0s primeiros estudos de
Processamento de Linguagem Natural possibilitando a criacdo de um sistema
simples de perguntas-respostas (BAEZA-YATES & BERTIER, 1999). Foi
também nesta fase que o modelo de representacdo de documentos mais utilizado

foi criado: o0 Modelo de Espaco Vetorial.

4.2.3.
32 Fase — Década de 90 em diante

Nesta fase, o grande crescimento da Web e a necessidade de informacao
relevante neste ambiente colocaram em foco novamente a area de RI.
Inicialmente, técnicas tradicionais de Sistemas de RI foram utilizadas, porém,
grandes foram os problemas encontrados na adaptacdo destas técnicas:

e Escalabilidade das solugdes: escalabilidade, neste contexto, indica a
capacidade de preparo para a manipulacdo de grandes quantidades
dados, seja esta relacionada ao poder de processamento ou
armazenamento.

¢ Velocidade de atualizacdo das paginas-web: a incrivel velocidade de
modificacdo do contetdo dos web sites torna dificil manter um
indice operacional e coerente sem saber a frequéncia de atualizacdo
dos documentos indexados.

e Velocidade de acesso aos documentos: em razéo da sua distribuicdo
geografica mundial, a Web contém documentos nas mais diversas
localidades. O acesso e indexacdo destes documentos exigem a
disponibilidade dos mesmos, além do tempo necessario para que
toda a informacéo neles seja transferida de um local para outro.

Atualmente, novas tecnologias estdo sendo desenvolvidas para explorar as

peculiaridades de um documento hipertexto e toda a sua relacdo na Web.
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4.3.
Recuperacéo de Informacgédo Cléssica

Recuperar informacdo €é o proposito basico de qualquer sistema
Recuperacdo de Informacdo. Baseada em indices, a recuperacdo de informacao

nestes sistemas obedece a arquitetura ilustrada na Figura 21.

Usuario

v

Necessidade de
Informagéo

Colecéo de
Documentos

Indexagdo Textual

Recuperagdo da Informagéo

.

Documentos relevantes

Figura 21 - Sistema Classico de Recuperacao de Informacao

Neste modelo, duas entidades justificam a existéncia de um sistema de RI: a
colecdo de documentos, estes, geralmente textos, e o usurio com necessidade de
informacdo. Os outros componentes decorrem destes.

A consulta ¢é a representacdo formalizada da necessidade de informacéo do
usuario em uma linguagem entendida pelo sistema. O processo de especificacdo
da consulta geralmente é uma tarefa dificil. Ha4 frequentemente uma distancia
semantica entre a real necessidade do usuario e o que ele expressa na consulta
formulada (CARDOSO, 2000). Essa distancia é gerada pelo limitado
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conhecimento do usuario sobre o universo de pesquisa e pelo formalismo da
linguagem de consulta.

Assim que formalizada, a consulta é processada junto aos documentos, que
estédo representados pelos seus respectivos modelos de representacdo textuais, e,
em seguida, a resposta a necessidade de informacdo na cole¢do de documentos é
exibida ao usuario. O processo de recuperacdo consiste na geracao de uma lista de
documentos recuperados para responder a consulta formulada pelo usuario. Os
indices construidos para uma colecdo de documentos sdo usados para acelerar esta
tarefa. Além disso, a lista de documentos recuperados € classificada em ordem
decrescente de um grau de similaridade entre o documento e a consulta
(CARDOSO, 2000).

Os modelos de representacdo textuais utilizados em Sistemas de Rl podem
ser vistos como uma representacdo fortemente estruturada dos textos. E, como
todo documento € considerado um conjunto de termos ou tokens, esta nova
representacdo estruturada é baseada na presenca ou auséncia destes termos ou
tokens.

Quando todo o conjunto de tokens de um documento é utilizado para
representa-lo tem-se uma indexacéo textual completa ou full text indexing. Porém,
embora a indexacdo textual completa seja aquela que forneca a viséo légica mais
completa de um documento, nem sempre é possivel utiliza-la, em razdo do
elevado custo computacional para 0 manuseio desta enorme quantia de dados,
tornando necessario que um documento seja representado por um conjunto menor
de tokens.

Como nem todas as palavras num texto ndo igualmente importantes para
representa-lo semanticamente, para que seja bem representado por um conjunto
menor de tokens, um documento pode ser submetido a sucessivos métodos de
processamento textual, tais como remogéo de stopwords e stemming, que visam
eliminar conteddo irrelevante do texto, permitindo que seja possivel a
representacdo logica do mesmo. A Figura 22 ilustra algumas das possibilidades
existentes em um processo de indexacdo (BAEZA-YATES & BERTIER, 1999).
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Identificacéo
de Tokens

Remogdo de
stopwords

Documentos |
v

Full Text »  indices

Figura 22 — Etapas possiveis no processo de Indexacéo de documentos textuais

Por utilizar seus proprios métodos de processamento textual, o interesse de
Mineracdo de Textos na area de RI restringe-se as técnicas de representacdo e
identificacdo de documentos. Muitos dos métodos de processamento textual
utilizados em Mineracdo de Textos foram baseados naqueles utilizados em R, e,
portanto, foram abordados, sob o enfoque de Mineracao de Textos, no item “3.2”.

A seguir, serdo apresentados dois modelos de representacdo de documentos
utilizados, tanto em RI, como em Mineragéo de Textos: Modelo de Recuperacgédo

Booleano'® e Modelo de Espaco Vetorial.

4.3.1.
Modelos de Representacdo de Documentos

4.3.1.1.
Modelo de Recuperacgéo Booleano

Um dos primeiros modelos de pesquisa a ser adotado foi o Modelo de
Recuperacdo Booleano ou, simplesmente, Modelo Booleano. Fundamentado na

Algebra Booleana e na Teoria dos Conjuntos, interpreta toda consulta como uma

(Y94

expressao logica, permitindo até mesmo a utilizagdo dos conectivos logicos “e”,

13

ou” e “ndo”, e, portanto, possui critério de decisdo simples para julgar a

'8 Do termo inglés, Boolean retrieval model.
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relevancia de um documento: documentos relevantes sdo aqueles que contém, ou
ndo, os termos que satisfazem a expressao légica da consulta.

Em virtude do critério de decisdo binario deste modelo ndo existem meios
para a realizacdo de igualdade parcial da consulta com os documentos. Portanto,
também ndo existem critérios de graduacdo de relevancia dos documentos
encontrados, ou seja, ndo € possivel ordenar documentos de acordo com a
relevancia individual de cada um.

Este modelo de representacdo € muito mais utilizado em Sistemas de
Recuperacdo de Dados do que em Sistemas de Recuperacgdo de Informacdo. E de
facil utilizacdo para usuarios que dominam légica booleana, 0 que ndo ocorre na
maioria dos casos.

Algumas das vantagens do modelo booleano sdo a excelente performance e
a facil implementacdo. Possui como principal desvantagem a dificuldade de se
expressar a necessidade de informagdo por meio de uma expressdo booleana.
Outra caracteristica ruim deste modelo é desconsiderar a frequéncia de ocorréncia

dos termos em um texto.

4.3.1.2.
Modelo de Espago Vetorial

O Modelo de Espaco Vetorial busca abordagem geométrica para resolver
problemas de representacdo de documentos. Documentos sdo representados como
vetores em um espaco Euclidiano t-dimensional em que cada dimenséo
corresponde a um token da colecdo de documentos (REZENDE, 2005), ou seja,
cada token é um eixo deste espaco Euclidiano.

Neste modelo, vetores séo representados pela forma D; = (t1; to; t3; ...; tn),
em que D; € o i-ésimo documento de uma cole¢do, e t, 0 n-ésimo token da colecéo
de documentos, ou seja, para cada documento da cole¢do existem n tokens-indices
que os representa (SILVA A. A., 2007), conforme ilustrado na Figura 23 . Cada
token desta cole¢do de documentos esta associado a sua frequéncia de ocorréncia
em cada documento, desta forma, para o documento D; e para o token t; wij > 0
representa essa associa¢ao e o tamanho do eixo; no vetor D;. Quando o token j ndo

ocorre no documento D; tem-se w;;= 0.
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Figura 23 - Representacao vetorial do documento Di no espago n-dimensional (n =2)

No Modelo de Representacdo Vetorial, 0 processamento de uma consulta é
realizado atraves de um célculo de similaridade entre cada documento da colecéo
e a propria consulta, ou seja, toda consulta € também representada de forma
vetorial, e atraves de um calculo de similaridade entre cada documento da colegéo
e a consulta, obtém-se uma lista dos documentos relevantes para aquela
necessidade de informacéo.

O Modelo do Espago Vetorial ¢ o modelo de representagcdo mais utilizado
em Mineragédo de Textos (REZENDE, 2005). Contribuem para isto a sua forma de
representacdo, intuitiva e pratica, que torna possivel:

e A ponderagdo de termos na representacdo dos documentos e
processamento das consultas;

e A recuperacdo de documentos que ndo possuem todos 0s termos
definidos na consulta;

e Ordenacdo do resultado baseada na relevancia dos documentos.

Desvantagens deste modelo de representacdo sdo a necessidade de novo
processamento da colecdo de documentos quando esta é alterada e a auséncia de

relagéo semantica entre os tokens de uma colegéo.

4.3.1.3.
Frequéncia dos termos

No Modelo de Espaco Vetorial, cada documento é representado por um

vetor cujas dimensdes s@o 0s termos presentes na colecdo de documentos. Cada
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coordenada do vetor € um termo da colecdo de documentos e possui valor

numérico que representa a frequéncia de ocorréncia deste termo no documento
(LOPES, 2004).

A associacdo de valores numéricos as coordenadas dos vetores € conhecida

como atribuicdo de pesos'® e visa atribuir maior importancia aos termos que sdo

mais relevantes. A seguir, sdo citadas e explicadas as medidas de atribuicdo de

pesos mais comuns:

Bindria: Quando um termo esta presente em determinado
documento, é atribuido o valor true ou um para indicar esta
ocorréncia. Quando um termo esta ndo presente em determinado
documento, é atribuido o valor false ou zero para indicar esta
auséncia. Por ser muito simples, esta medida de atribuicdo de pesos é
raramente utilizada.

Frequéncia do Termo: Frequéncia do Termo® ou TF* ¢ definida
como o numero de ocorréncias de um determinado termo em um
documento (SALTON & BUCKLEY, 1988). Em geral, termos
presentes em muitos documentos com alta frequéncia ndo possuem
carater discriminatério para a diferenciacdo dos documentos de uma
colecdo e sdo considerados como uma stopword. E comum
normalizar em um documento a frequéncia de seus termos, pois, sem
este artificio, os documentos mais extensos de uma colegdo seriam
privilegiados no processo de recuperacdo de informagcdo. Na
Equacdo 5 é ilustrado o célculo normalizado da frequéncia do

Termo; no Documento; que possui k termos.

N4

tf: = ———
1] Zﬁ! ﬂ'k:.j

Equacao 5 - Célculo da medida TF em um documento

9 Do termo inglés, weighting.

2 Do termo inglés, Term Frequency.

21 Acrénimo de Term Frequency.
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e TF-IDF: TF-IDF ou Term Frequency — Inverse Document
Frequency é uma medida de atribui¢do de pesos que favorece termos
que ocorrem em poucos documentos de uma colecdo (SALTON &
BUCKLEY, 1988). E utilizada para avaliar o quio importante é um
termo para o documento em que ele ocorre, em relacdo a todos o0s
documentos da colecdo. A medida TF-1FD de um termo, ilustrada na

Equacdo 6, é a combinacao de sua medida local (TF) e global (IDF).
tf - l.dfl‘] = tfi,j X idf,_

|D]
{d;:t; € a;}

idf; = log

|D|, nimero total de documentos da colecio;

{d;: t; € d;}|, ntimero de documentos em que o termo t; ocorre;

Equagao 6 - Calculo da medida TF-IDF em um documento

e Escore de relevancia: Proposto por (WIENER, PEDERSEN, &
WEIGEND, 1995) é baseado na importancia que um termo possui
em representar uma determinada categoria da colecdo de
documentos. Termos que aparecem em muitas categorias obtém
valores baixos, por serem pouco discriminantes; termos que
aparecem em poucas categorias recebem valores altos, podendo
representar a categoria em que possui maior frequéncia. O escore de

relevancia de um termo, ilustrado na Equacéo 7, é dado por:

h+

_ C
= log_F+
d.

c

[ Ko i

Equacdo 7 - Célculo do escore de relevancia de um termo


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0821678/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0821678/CA

82

Em que:

w,; € 0 numero de documentos pertencentes a uma categoria
(c) que contém o termo t;

d. é o numero total de documentos da categoria considerada
©);

wg € 0 numero de documentos de outras categorias que

contém o termo t;

d: € 0 nimero total de categorias de outros documentos.
1, .- .. C e
A constante € utilizada para eliminar o problema de divisao

por zero, possivel de ocorrer quando um termo s esta

presente na categoria considerada (c).

e Coeficiente de correlagdo: Desenvolvido por (NG, GOH, & LOW,

1997) para indicar o grau de correlacdo de uma palavra e um

documento. Leva em conta a quantidade total de documentos de uma

colecdo, a quantidade de documentos em que 0 termo aparece e a

quantidade de documentos em que o termo ndo aparece. A Equacao

8 ilustra a defini¢do do coeficiente de correlagdo entre o termo t e a

classe c:

(N,y XN, —N,_xN,,) XN

Cite) =

VNG + N ) X (N + Ny ) X (N + Ny ) X (N + Ny )

Equacao 8 - Célculo do Coeficiente de Correlacédo

Em que:

N, € 0 nimero de documentos relevantes para C;que contém

0 termo t;
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e N,_ €0 nimero de documentos relevantes para C; que ndo
contém o termo t;

e N, € 0 numero de documentos néo relevantes para C;que
contém o termo t;

e N,_ € o0 nimero de documentos ndo relevantes para C; que

nao contém o termo t.

Ganho de informacédo: Métrica de atribuicdo de pesos proposta por
(YANG & PEDERSEN, 1997), é um critério que define a qualidade
de cada termo. Ele mede a quantidade de pequenos pedacos ou
partices de informacdo obtidos para a predicdo da categoria através
da presenca ou auséncia de um termo no documento. Este método é
comumente utilizado no campo de aprendizagem de maquina e na
construcdo de arvores e regras de decisdo. Os autores afirmam que a
categorizacdo de textos, normalmente, possui um espaco
dimensional muito grande, alcangando até dezenas de milhares de
caracteristicas, e € preciso calcular a qualidade do termo de maneira
global. A partir de um conjunto de textos de treinamento, para cada
termo Unico é calculado o ganho de informagdo. Os termos que ndo
alcancarem um limiar predefinido serdo excluidos. A ideia principal
deste método € dividir o conjunto de exemplos em particdes ou
subconjuntos de exemplos, sendo estes subconjuntos compostos de
exemplos de uma mesma classe ou similares. Ao grupo aplica-se o
calculo do ganho. O conjunto vai sendo subdividido repetidamente
até que um subconjunto contenha apenas exemplos de uma Unica
classe ou o numero de exemplos seja inferior a um limite
estabelecido. A conclusdo é que o ganho de informacdo reduz os
ruidos conforme o conjunto vai sendo subdividido, de forma que, no
final, o dltimo subconjunto sera composto apenas por exemplos
similares. A Equacgdo 9 exibe a férmula proposta por (MLAENIC &
GROBELNIK, 1998) para o calculo de ganho de informacao:
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PCi|W
P,

PC,'|W
P,

G;= P, X ZPCiIW X log + Py X ch”w X log
i i

Equacdo 9 - Célculo do Ganho de Informacgéo

Célculo do Ganho de Informacéo

Em que:

* Gy €0 ganho de informagdo de caracteristica f. O termo w é
representado pela caracteristica f;

e P, éaprobabilidade de ocorrer o termo w;

e P, € a probabilidade condicional de ocorrer o termo w na
i-ésima classe;

e P, ¢ aprobabilidade da i-ésima classe;

e P, ¢ aprobabilidade de ndo ocorrer o termo w;

e P, € aprobabilidade condicional de nao ocorrer o termo w

na i-ésima classe.

4.3.1.4.
Célculo de Similaridade

No Modelo do Espaco Vetorial cada documento € representado por um
vetor de n dimensdes, em que cada dimensdo € um termo distinto e presente em
algum documento da cole¢do. A cada termo é atribuido um peso como forma de
identificar a importancia deste no documento e para isto séo utilizadas as medidas
de atribuicéo de pesos mencionadas acima.

Uma das técnicas mais utilizadas para obter o grau de similaridade entre
documentos ou entre documentos e consultas decorre naturalmente deste modelo
de representacdo: é através do cosseno do angulo formado pelos vetores de
representacédo destes objetos (BAEZA-YATES & BERTIER, 1999).
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O célculo do cosseno do angulo entre dois vetores € ilustrado na Equacéo
10. Quanto mais perto de um o valor do cosseno, mais ortogonais sé@o 0s vetores
comparados, o que significa que existem poucos termos comuns entre 0S
documentos. Quanto mais perto de zero o valor do cosseno, mais paralelos séo 0s

vetores comparados, 0 que significa que existem muitos termos comuns entre 0s

documentos.
—_— —_—
v1 . vZ
cSsO = — —
ol x [[v2ll

Equacdo 10 - Célculo de similaridade entre documentos por meio do cosseno
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