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RESUMO: Algoritmos e técnicas aplicidveis na Recuperacdo da Informacdo na forma
eletronica estdo em evolucdo e representam uma grande fatia dos estudos recentes em Ciéncia
da Informacdo em conjunto com outras areas como a Ciéncia da Computacdo. A Web, através
de sua estrutura ndo linear formada por hiperlinks, ampliou as possibilidades, anteriormente
limitada ao texto, de resultados mais satisfatérios com o uso da andlise de ligagdes. Este artigo
faz uma compilagdo de técnicas de Recuperacido de Informacao e medidas de similaridade em
um conjunto de documentos eletronicos.
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ABSTRACT: Applicable algorithms and techniques in the Information Retrieval in the
electronic form are in evolution and represent a great slice of the recent studies in Information
Science in set with other areas as the Computer science. The Web, through its not linear
structure formed of hyperlinks, extended the possibilities, previously limited to the text, of
more satisfactory results with the use of the analysis of links. The bibliometric is an example
of the use of the analysis of links. The research presents measured experiments involving of
similarity in a set of electronic documents.
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1 INTRODUCAO

A informacdo cada vez mais € registrada diretamente em meios digitais. Vivencia-se
uma consolida¢do, nido s6 da convergéncia digital, mas também da criagdo de conteddos ja
digitalizados. Neste contexto, a publicacdo e criacdo de conteidos tornam-se mais féceis e,
por consequente, informagOes irrelevantes, de baixa qualidade e mesmo de baixa
confiabilidade fazem parte de um “lixo informacional” crescente e que preocupa toda a
sociedade.

Um dos principais campos de estudo da Ciéncia da Informacdo compreende o
tratamento e organizacdo da informagdo de forma a possibilitar resultados de busca
satisfatorios, atendendo a demanda do usuario, sem a interferéncia do “lixo informacional”.

Um Sistema de Recuperacdo da Informacdo (SRI) deve analisar os documentos para
saber os itens de seu acervo que sdo relevantes frente a uma consulta do usudrio. O objetivo é
atender de forma satisfatéria ao usudrio. Para isto, pesquisas envolvendo técnicas e algoritmos
aplicaveis em SRI sdo constantes. Atualmente, com todo o aporte computacional disponivel,
programas de computador podem se valer de um processamento rdpido para melhorar ainda
mais a satisfagdo do usudrio no uso destes sistemas.

Algoritmos envolvendo métricas informacionais aplicdveis em SRI estdo em evolucdo
e representam uma grande fatia dos estudos recentes em Ciéncia da Informac¢do, em conjunto
com outras areas, como a Ciéncia da Computacao.

Este artigo realiza uma compilag@o de técnicas atuais de Recuperagdo da Informacgao,
e propde medidas para realizacdo de agrupamento por similaridade (clustering) e classificacdo

de documentos eletronicos.
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Estas medidas permitem uma andlise automatizada da similaridade de documentos
eletronicos, o que pode redundar em projetos inovadores de sistemas de recuperacdo de

informacao.

2 ANALISE DE TEXTO

A anélise de texto (text analysis) corresponde a uma drea que envolve outras subdreas
como, por exemplo, a mineracdo de texto (text mining) e a area de Processamento de
Linguagem Natural (PLN). A PLN também € uma subdrea da inteligéncia artificial e da
linguistica que estuda os problemas da geragdo e tratamento automadtico de linguas humanas
naturais.

A Mineragao de texto (Text Mining) refere-se ao processo de obtenc¢do de informacao
a partir de texto em linguas naturais. Se praticada em conjunto com a mineragao de dados, que
consiste em extrair informagao de bancos de dados estruturados, a mineracdo de texto extrai
informacao de dados nao estruturados ou semi-estruturados.

O texto corresponde a principal parte das muitas que podem compor um documento, e

seu tratamento, como um processo de criacao dos indices, é explorado pelos SRIs.

3 CONSTRUCAO E ARMAZENAMENTO DO INDICE

O indice tem como objetivo a recuperacdo rapida da informacdo. A forma como se

constréi, armazena e manipula o indice muda de acordo com a tecnologia empregada e por
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consequente sua evolugdo. Tradicionalmente, CPUs eram lentas e a utiliza¢do de técnicas de
compactagdo nao seria interessante. Hoje, as CPUs j4 sdo mais rdpidas, entretanto temos um
armazenamento em disco rigido lento, que, para ser contornado, necessitamos diminuir o
espaco de armazenamento ou mesmo utilizar memorias mais rapidas (na hierarquia) como a
RAM.

Basicamente, a criacdo do indice significa criar um diciondrio de palavras utilizadas
em todos os documentos da colecdo e criar um indice invertido indicando em qual documento
cada palavra aparece.

Com a criacdo deste indice torna-se extremamente mais rapido a busca de informagdes
do que recorrer a varrer todos os textos palavra por palavra.

A maior parte dos SRI tem como base o modelo cldssico ou o modelo estruturado.

Nos modelos cléssicos, cada documento € descrito por um conjunto de palavras-chave
representativas, também chamadas de termos de indexac¢d@o, que buscam representar o assunto
do documento e sumarizar seu contetido de forma significativa. (BAEZA-YATES; RIBEIRO-
NETO, 1999).

Nos modelos estruturados, podem-se especificar, além das palavras-chave, algumas
informacdes acerca da estrutura do texto. Estas informacdes podem ser as secdes a serem
pesquisadas, fontes de letras, proximidade das palavras, entre outras.

Dentre os modelos cldssicos, temos o booleano, o vetorial e o probabilistico. O modelo
booleano € baseado na teoria dos conjuntos e possui consultas especificadas com termos e
expressdes booleanas. Nas consultas sdo utilizados operadores 16gicos como E, OU, NAO
para filtragem do resultado.

Apesar de ser um modelo bastante simples e muito utilizado ele apresenta as seguintes

desvantagens, segundo Baeza-Yates e Ribeiro (1999):
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e A recuperacdo € baseada numa decisdo bindria sem nog¢do de casamento
parcial;

e Nenhuma ordenacdo de documentos € fornecida;

® A passagem da necessidade de informacdo do usudrio a expressiao booleana é
considerada complicada;

® As consultas booleanas formuladas pelos usudrios s3o frequentemente
simplistas;

¢ Em conseqii€éncia o modelo booleano retorna poucos documentos em resposta
as consultas;

e (O uso de pesos bindrios € limitante.

Para contornar estas limitagdes, novos modelos sd@o desenvolvidos tendo como base
alguns destes modelos cléssicos.

O modelo que permite localizar similaridade entre documentos € o vetorial. O vetor é
definido através do conjunto de documentos que formam o corpora.

Todo o texto dos documentos € extraido e convertido em um formato que permita a
facil manipulacdo. Toda ordem das palavras é ignorada, o que pode ser interpretado como
colocar todas as palavras de cada documento em um saco separado (a expressdo bag of
words). Todas as palavras em cada saco sao contadas (processo de indexacao) e o nimero de
vezes que cada palavra aparece (forma mais simplista de dar valor ao peso) € armazenado em
um vetor termo-por-documento.

Ele é arranjado de forma que cada linha representa uma palavra (termo) e cada coluna
representa um documento. Os valores contem o peso dos termos para cada documento. Em

geral, este tipo de vetor € extenso e a maioria dos pesos dos termos € zero.
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dl D2 a3 d4 ds dé d7 DS d9
Rede 0 0,60 0 0.20 0.75 0,02 0 015 0.80
Social 0,20 0 0,05 0,30 075 0 0,02 0 0
Pesquisa 0 0,40 0 0,50 0 0 0 0 0.20
Vetor 0,20 0 0 0 0 0 0,10 0,10 0

Tabela 1 — Exemplo do Modelo Vetorial
Nas colunas estdo representados os pesos de cada termo no documento. No exemplo

acima o termo Rede tem o peso de 0,75 no documento 5 enquanto que o termo “Pesquisa’ ndo
aparece no documento 3. Portanto, seu peso € 0.
Sobre o0 uso de pesos no modelo vetorial, Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (1999)
apresentam algumas consideragoes:
e Pesos ndo bindrios podem considerar mais adequadamente matchings parciais;
* Estes pesos sdo utilizados para calcular um grau de similaridade entre a consulta e o
documento;
* A férmula com que sdo calculados os pesos varia dentre as implementacoes;
Cada documento (coluna) pode ser considerado como um vetor ou uma coordenada
em um espaco do vetor do multidimensional em que cada dimensdo representa um termo.
O term frequency (TF) corresponde ao nimero de vezes que o termo aparece no

documento. A equagdo € dada por:

Sendo:

N;; € o numero de ocorréncias do termo no documento J e o denominador corresponde

ao numero de ocorréncias de todos os termos em J.
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Ja o IDF é uma medida de grande importancia para complementar a equagdo acima ja
que avalia a importancia do termo na colegio. E obtida dividindo a quantidade de documentos

pelo nimero de documentos contendo o termo e entdo obtendo o logaritmo do resultado.

Dl
{d:t.€ d}

idf, = log

Sendo:

ID | € o total de documentos no corpus

| . .
|{d; :t; € d, §| nimero de documentos onde o termo #i aparece.

Através da unido das duas tem-se TF-IDF:
tfidf, = tf, , .idf,

A medida term frequency—inverse document frequency (TF-IDF) corresponde a uma
medida estatistica utilizada para avaliar o quanto uma palavra € importante para um
documento em relagdo a uma colecao (corpus). Esta importancia aumenta proporcionalmente
com o nimero de vezes que a palavra aparece e diminui de acordo com o a frequéncia da
palavra na colecao.

Dependendo da aplicagdo e experimento, a partir do modelo TF-IDF podem surgir
outros modelos que modificam a sistemadtica de atribui¢ao de pesos.

A andlise semantica latente ¢ uma técnica da PLN, relacionada a manipulacdo de
vetores do indice. Ela estd relacionada a aplicacdo da matemaética para analisar a relagdo entre
termos e documentos e decompor o vetor de indice. O processo matematico utilizado é o
SVD (Simple Value Decomposition).

Alguns autores e pesquisas também a chamam de Latent Semantic Indexing (LSI).

A LSA trabalha com a sinonimia e a polissemia. Por exemplo, para a consulta

"extravio de bagagem", feita a uma ferramenta de busca que usa LSA, o sistema retornard
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documentos que contenham as frases "extravio de bagagem" e "extravio de mala", ja que
“bagagem” e “mala” t€tm o mesmo significado no contexto. Da mesma forma, em uma
consulta por "banco de dados", o resultado da consulta incluird somente documentos que
contenham uma relacdo com "banco de dados", excluindo documentos que se referem a
“banco” como mdvel e “banco” como entidade financeira.

A LSA trabalha com vérios vetores, criando desta forma uma matriz, que nas linhas
estdo representados os termos indexados de cada documento e nas colunas o documento.
Desta forma € criada a relagdo a matriz termo-documento. Explicando melhor esta relagao,
seja ti a linha e dj a coluna da matriz, e seja o elemento da matriz OQij que representaria o
numero de vezes que o termo i aparece no documento j.

Apés ser criada esta matriz termo-documento, € aplicado o Simple Value
Decomposition — SVD. Essa decomposicdo divide a matriz termo-documento em trés
matrizes: a matriz U que contém os termos, a matriz S que cont€m os valores mais
representativos da matriz termo-documento (os valores singulares) e a matriz V que contém
os documentos. Depois de criadas estas trés matrizes, € escolhido um tamanho (nivel k) para
trabalhar com as mesmas. Escolhido este valor, sdo criadas trés matrizes (que serdo chamadas
U', S' e V') de nivel k, a estas trés novas matrizes é multiplicado o vetor Q, que representa
uma consulta. O resultado desta multiplicacdo serd um vetor cujo contetido ¢ uma lista dos
documentos mais relevantes para a consulta fornecida.

De acordo com Ramsden (1974, p. 3), o termo “linguagens naturais” € comumente
associado 2 linguagem falada e 2 linguagem escrita. E possivel em indexacdo utilizar a
linguagem natural simplesmente como € falada ou usada nos documentos sem tentar, por

exemplo, controlar sindnimos ou indicar os relacionamentos entre os termos. Um indice feito

desta maneira chama-se indice de linguagem natural. Como alternativa ao indice de
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linguagem natural, pode-se usar uma linguagem artificial diante das necessidades do sistema

de classificacdo, ou seja, uma linguagem de indexac@o. Em resumo,

Esta linguagem refletird um vocabuldrio controlado para o qual foram tomadas
decisdes cuidadosas sobre os termos a serem usados, o significado de cada um e os
relacionamentos que apresentam (RAMSDEN, 1974, p. 3).

Existem contextos em que se pode utilizar uma linguagem de indexagdo — sistemas de
classificacdo, listas de cabecalhos de assunto, tesauros, etc. —, sendo que elas consistem de um
vocabuldrio controlado e uma sintaxe a ser seguida.

O processo de indexacdo visa a representacdo dos conteidos dos documentos, tendo
como resultado uma lista de descritores. Ou seja, este processo tem como objetivo extrair os
dados contidos nos documentos, organizando-as para permitir a recuperacdo destes ultimos.
Assim, os descritores devem ser, na maior extensao possivel, portadores de informacao, de
maneira a relacionar um objeto da realidade extralinguistica com o documento que contenha
informacdes sobre este objeto. Contudo, na maioria dos SRI convencionais, os descritores
representam com muita limitagao as informagdes presentes no documento.

Alguns termos que podem prejudicar a recuperagdo, conhecidos como stopwords®, s3o
extraidos do texto através de um processo de tratamento do documento conforme ilustrado na

figura abaixo.

Y
Documente Acentos Retirada das Grupos de Reduggo a Indegqgac
> espagos » » » Prefixc » automatica ou
Stopwords Palavras P
Etc. (stemming) manual
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textc
Reconhecimento Termos de indexagac

da estrutura

v
estruture

3 ~ ~ sl s ~ . ~ o .
Palavras que ndo sdo tteis para recuperacio de informagdes (e.g. palavras comuns, preposicao, artigos, etc..)
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Figura 1 — Fases do processamento do documento para submissao a indexacao.
FONTE: Adaptado de BAEZA-YATES & RIBEIRO-NETO, 1999, p. 166.

Ao final do processamento t€ém-se, através de um processo de indexacdo automaética
ou manual, os termos de maior relevancia para indexacdo. Técnicas como a de Stemming

devem ser utilizadas para reduzir a redundancia semantica entre os termos.

4 MEDIDAS DE SIMILARIDADE EM DOCUMENTOS ELETRONICOS

Os algoritmos que retornam similaridade entre documentos trabalham com métricas
que retornam o quanto um documento € similar a outro. Existem diversos algoritmos e
métricas utilizados em fins diversos. Um algoritmo deste tipo pode, por exemplo, ser
utilizado na grade de programacao digital da televisdo para fornecer programas similares ao
gosto do usudrio, conforme demonstrado por Fabio (SANTOS SILVA, 2005) em projeto
denominado Sistema de Recomendacgdo Personalizada de Programas de TV (SRPTV).

No campo da estatistica, temos duas medidas de similaridade bésicas que se expandem
para outros estudos: correlagdo e coseno. A correlacdo de Person (ou s correlac@o) entre dois
vetores retorna um valor entre O € 1. Se for 1 eles estido fortemente correlacionados, isto €, os
valores de um vetor podem predizer os valores do outro. Se for 0 ndo existe correlagdo. E se
for -1 existe uma correlagdo inversamente proporcional.

O coseno € similar a correlacdo, retornando valores entre 0 e 1. Ele mede o angulo
entre dois vetores num espago vetorial. Quanto mais préximo de 1 for o valor, mais similares

sdo os dois vetores.
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Para se localizar a similaridade entre dois documentos em um SRI utilizando VSM,
calcula-se o coseno do angulo formado no vetor termo-por-documento. No VSM padrao
quanto menor o angulo, mais proximo de 1 serd o coseno e mais similar serd o documento em

relacdo a aquele termo.
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Sendo:
wi; € o peso do temo t; no documento d;
Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (1999) nos apresentam algumas outras observagdes sobre
este modelo como um todo:

*  Um conjunto ordenado de documentos € retornado, fornecendo uma melhor resposta a
consulta.

* Documentos que tém mais termos em comum com a consulta tendem a ter maior
similaridade;

* Agqueles termos com maiores pesos contribuem mais para o casamento do que os que
tém menores pesos;

¢ Documentos maiores sio favorecidos;

* A similaridade calculada ndo tem um limite superior definido.
O uso de um SRI e de um algoritmo de clustering para agrupar documentos envolve

calcular a distincia entre estes documentos na matriz. Existem, além do coseno de



(Bariatorium

similaridade, outras medidas, sendo que a distancia euclidiana é também muito utilizada. A

distancia euclidiana entre dois documentos d1 e d2 é definida por:

d(am = ,-IZ(H.:.I — Wi :':
\; t

Sendo: w;; € o peso do temo t; no documento d;.

A distancia euclidiana necessita que quatro condi¢des, nos vetores X, y € z, sejam
validas para atuar como medida:

1.d(x,y) >0

2.dx,x)=0

3.d(x, y) =d(y, x)

4.d(x,z) <d(x,y)+d(y, z)

Mais uma vez o tamanho do documento tem grande influéncia quando se utiliza a
distancia euclidiana.

O algoritmo de Rocchio (ROCCHIO, 1971 apud HARMAN, 1992) é um algoritmo de

lote, que produz um novo vetor de pesos w a partir de um vetor de pesos existente w, e de um

th
conjunto de exemplos de treinamento. O j componente w; do novo vetor de componentes ¢

(LEWIS, 1996):

Z:’EC Y-’:J ZFEIT i

W, =dw, .+ B -y

o

Sendo:

C={1<i<n:y =1}

<
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Onde n € o nimero de exemplos de treinamento, C € o conjunto de exemplos de treinamento
positivos e é nimero de exemplos positivos de treinamento. Os parametros o, 3 € ¥ controlam
o impacto relativo do vetor de pesos original, dos exemplos positivos e dos negativos
respectivamente.

O algoritmo de Rocchio baseia-se na satisfa¢do através do feedback do usudrio com os
resultados apresentados (treinamento positivo). Pode-se fazer uma relagdo com as técnicas de
Relevance Feedback apresentadas e discutidas por Buckley (1995).

Para Buckley, Relevance Feedback é o processo automadtico de refinamento de uma
consulta inicial, utilizando informagdes fornecidas pelo usudrio sobre a relevancia dos
documentos previamente recuperados (em uma consulta anterior). Através do processo de
retroalimentagdo, que corresponde a aplicar a equacdo apresentada, serdo obtidas definicdes
cada vez mais apuradas para as categorias envolvidas.

A medida kNN € definida por Yang em 1994 (apud CALADO et al., 2006) e definida
por este nome na pesquisa de Calado (et al., 2006) devido a se basear em testes realizados
com categorias (k) vizinhas (nearest neighbor) e através de um processo de afunilamento
definir a categoria.

A seguinte equacao ilustra o algoritmo kNN:

1]
E

S, 2= Z similaridade (d,d")f(c;,d")

Sendo:
K € igual ao nimero de vizinhos, Nk(d) corresponde aos documentos mais similiares a
k. e f(ci, d_) corresponde a uma funcdo bindria que retorna se o documento d’ pertence a uma

categoria ¢i ou nao.



O objetivo € filtrar os documentos baseado na predominancia dos k vizinhos mais
proximos. Os vizinhos mais préximos sdo os documentos que possuem maior valor de
similaridade.

Algumas métricas utilizadas para identificacio de dados similares sdo Edge Cover,
Shingsem, shingcom, Distancia de edi¢ao, Similarity flooding, Shingles e Série temporal.

Muitos algoritmos de agrupamento requerem como parametro predefinido o ndimero
de grupos, ou entdo outro parametro para definir a granularidade. A defini¢do do nimero de
grupos pode apresentar dificuldades de acordo com o conjunto de medidas e técnicas
utilizadas. Existem alguns métodos e algoritmos para definir a quantidade de grupos de forma
automdtica. Como, por exemplo: método baseado na distancia, dendrogram, Curvas de

Sihouette, Bem-Hur, Elisseeff e Guyon.

5 PESQUISAS SIMILARES

Esta pesquisa utiliza um modelo proposto por SOUZA (2005), em que o autor propde
o uso de sintagmas nominais como descritores para recuperacao de documentos.

Calado (et al., 2006) realiza um experimento utilizando as medidas de similaridade:
Amsler, Bibliographic Coupling, Co-Citacion, kNN, SVM e Naive Bayes utilizando um
corpora baseado no diretério de busca CADE. A pesquisa conclui que sdo necessarias novas

experiéncias em outros corpos de documentos.
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