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Resumo

Com o grande volume de dados ao qual temos acesso na Internet, é necessario o uso de ferra-
mentas de busca para encontrar informagoes especificas em cole¢bes de paginas Web. Muitas dessas
ferramentas utilizaram sistemas de Recuperagao de Informacao (RI), pois permitem consultas efi-
cientes utilizando estruturas de dados construfdas com antecedéncia. Nesse contexto, alguns sites
surgiram com a proposta de facilitar a descoberta de estabelecimentos, como bares e restaurantes.
Utilizando consultas puramente textuais ou com o auxilio de pardmetros estruturados, esses siste-
mas se popularizaram entre os usuarios. Contudo, a forma de construir essas consultas pode gerar
frustraces caso nao os permita comunicar suas necessidades. Com o objetivo de estudar uma outra
possibilidade de formulagdo de consultas, foi desenvolvido a aplicagdo LookingFor. Nele, o usuario
nao fornece valores para os parametros, mas organiza-os em uma ordem de prioridade. Dessa forma,
nao é necesséario ler as listas de opcoes antes de construir uma consulta, mas apenas ordenar os
poucos parametros disponiveis. Foi realizada uma entrevista com um grupo de 19 usuérios, para
que relatassem sua experiéncia com o sistema. A partir desses relatos, pode-se constatar algumas

necessidades que ndo foram contempladas por essa aplicacao.

Palavras-chave: Recuperagao de Informacao, busca parametrizada, parametros, pesos.



Abstract

With the big volume of data that Internet provides us, it is essential to use search engines to
find particular information in collections of Web pages. Many of the engines use Information Re-
trieval (IR) systems, for they allow efficient searches with previously built data structures. In this
context, some sites emerged proposing to facilitate the discovery of establishments, like bars and
restaurants. Using purely textual queries or with the help of structured parameters, these systems
became popular among users. However, the method of formulating queries can be frustrating in case
it does not grant ways to comunicate user’s needs. With the goal of studying another possibility
of formulating queries, we have developed the LookingFor site. The user does not provide values
to parameters, but organizes them according to priority. In this way, reading options lists before
constructing a query is not necessary, being sufficient to just order a few parameters available. An
interview was applied with 19 users, so they could report their experience about the system. From

these reports, it was possible to find some needs that weren’t contemplated by this aplication.

Keywords: Information Retrieval, parametric search, parameters, weights.

il



Sumario

1 Introducao

2 Fundamentos

2.1 Recuperacao booleana . . . . . . . . .. L

2.2 Vocabulario de termos e listas de postagens . . . . . . . . ... oo
2.2.1 Decodificacao de sequéncias de caracteres e delimitagio de documento
2.2.2 Escolhendo a unidade de documento . . . . . . .. ... ... .. ... ...
2.2.3 Determinando o vocabulédrio de termos . . . . . . . ...
2.2.4 Interseccao de listas de postagens mais rapida via skip pointers . . . . . . ..
2.2.5 Postagens posicionais e consultas de frase . . . . . . . ... L.

2.3 Dicionérios e recuperacao tolerante . . . . . ... ..o

2.4 Contrucao do indice . . . . . . . L

2.5 Pontuacao, ponderacao do termo e modelo do espaco vetorial . . . . . .. ... ...
2.5.1  Atribuir pontuacdo a um documento . . . .. ... ... L.

2.5.2 Indices paramétricos e de zonas . . . . . . ...

3 Desenvolvimento
3.1 Coleta de documentos e metadados . . . . . . . .. ... ... .
3.2 Indexacdo . . . . . . . L
3.3 Busca parametrizada . . . . . ..o

3.4 Interface de usudrio e georreferenciamento . . . . . . . . . ...

4 Aplicacao
4.1 Resultados. . . . . . . . L e
4.1.1 Consultas . . . . . ..
4.1.2 Estabelecimentos escolhidos . . . . . . . .. ... ... oL

4.2 Feedback dos usudrios . . . . . . . .
5 Conclusoes

A Formulario

1ii

14
15
15
16
17

19
19
20
21
22

24

25



Capitulo 1

Introducao

Do mundo real ao problema computacional

Sao Paulo é a segunda maior cidade do mundo em ntmero de restaurantes. Conhecida como
a Capital Latino-Americana de boa mesa, possui mais de 15 mil restaurantes, 500 churrascarias,
4.500 pizzarias, 20 mil bares, entre outros [Vis]. Dessa forma, encontrar um estabelecimento gas-
tronomico dentre mais de 40 mil opcoes é uma tarefa impraticavel. Surge entao a demanda por
formas de encontrar uma opc¢ao desejada sem métodos exaustivos e de forma eficiente. Para suprir
essa demanda, muitas ferramentas de busca atuais utilizam sistemas de Recuperacao de Informagcao
(RI).

Segundo Manning, Raghavan e Schiitze (2008), Recuperacao de Informagao é encontrar material
(geralmente documentos) de uma natureza nao estruturada (geralmente textos) que satisfaca uma
informacao necesséria dentro de grandes colecoes (geralmente armazenadas em computadores). Essa
area estd se tornando rapidamente a forma mais utilizada de acesso a informacao, pois permite a
recuperacao rapida de referéncias a determinados termos. Isso possibilita aos usuérios fazerem bus-
cas de forma nao estruturada, utilizando também a linguagem natural. Os resultados sdo ordenados
em alguma ordem de relevancia, fazendo emergir resultados que possam ser mais interessantes.

Um dos problemas dessa 4rea é determinar essa ordem em que os resultados devem ser apre-
sentados. Os autores definem a relevancia dos resultados como a percepcao do usudrio sobre as
informagoes contidas no documento e se elas vao ao encontro a sua necessidade. Portanto, a rele-
vancia ¢ subjetiva ao usuario. Para Crippa e Rodrigues (2011), é justamente essa subjetividade que
dificulta alcancar o objetivo da area de fornecer acesso rapido e eficaz as informacoes relevantes.

A 4rea de RI utiliza estatisticas relacionados a termos e documentos para tentar quantificar
essa relevancia. Manning, Raghavan e Schiitze (2008) dao alguns exemplos de dados que permitem
comparar documentos, como a frequéncia dos termos em um documento, a raridade de um termo
na colecdo e a quantidade de acessos a uma pagina Web.

Existem muitos sites na Web que utilizam sistemas de RI, tendo cada um deles formas diferen-
tes de criar consultas e apresentar resultados. Escudeiro e Jorge (2008) definem trés abordagens
utilizadas por esses sistemas:

1. Search-centric approach: advoga que a busca textual livre se tornou tao boa e seu estilo de
interface, tdo comum, que os usudrios podem satisfazer todas as suas necessidades por meio
de consultas simples. Algumas ferramentas de busca utilizam essa abordagem.

2. Taxonomy navigation approach: afirma que os usuarios tém dificuldades em expressar a in-
formagao necessaria. Para ajudar a encontra-la, essa abordagem propoe o uso de estruturas
hierdrquicas para organizar informagoes. Um exemplo dessa abordagem sdo os sistemas de
buscas em diretérios.

3. Meta-data centric approach: com o auxilio de metadados, podemos filtrar grandes conjuntos
de resultados. Algumas ferramentas de busca estdo tentando melhorar a qualidade de suas
respostas usando evidéncias diversas, seguindo essa abordagem.
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Como exemplo do primeiro modelo, podemos citar o site Google [Gooal. Sua busca fornece
apenas um campo de texto. Qualquer especificacdo da busca deve ser feita textualmente. Na sua
variante GoogleMaps |Goob], o mesmo modelo ¢ utilizado. Nesse site ¢ possivel buscar por esta-
belecimentos como bares e restaurantes. Apds a busca ser feita, o usudrio tem apenas a opcao de
filtrar os resultados por uma “classificacao” que é fornecida pela comunidade.

Este Trabalho de Conclusao de Curso (TCC), por sua vez, se refere ao terceiro modelo, o meta-
data centric approach. Esse modelo nos orienta a buscar evidéncias de informacoes necessarias em
outras partes do documento, como o titulo e os metadados.

Por exemplo, buscando por sites de restaurantes, um usudrio pode achar mais relevantes os
resultados com precos mais baixos ou que sdo mais préximos de sua residéncia. Pode também
querer apenas os restaurantes de melhor qualidade, sem se preocupar com a distancia e preco.

Para satisfazer essa necessidade do usudrio, nao é suficiente olhar para o corpo do documento.
Nos metadados, podemos guardar o prego médio das refei¢oes e a coordenada geografica do estabele-
cimento. Utilizamos essas informacoes para filtrar e ranquear os resultados. Nesse modelo, portanto,
o usuério tem mais liberdade para comunicar sua necessidade e atuar sobre o ranqueamento dos
resultados, contrapondo o primeiro modelo.

A forma como essa busca é feita varia com a interface que é apresentada para o usuério. Sites
como o GuiaFolha [Gui| e o Kekanto [Kek| utilizam um esquema de caixas de selegao para ajudar o
usudrio a encontrar os resultados mais relevantes. Como podemos ver na figura 1.1, existem muitas
opcoes disponiveis que, mesmo agrupadas, podem formar diversas combinagoes.

954 eventos encontrados.

Gasto médio
De R$% 85,01 a R$ 120,00
De R$ 95,01 a R$ 130,00 (
De R% 75,01 a RS 95,00 (260
De R% 60,01 a RS 75,00 (197
Acima de R$ 130,00 (98)
Até R$ 60,00 (228)
Acima de R$ 125,00 (1)

==

Regiao
Centro (180)
Leste (71)
Morte (42)
Oeste (485)
Regiao Metropolitana (33)
Sul (277)

Género
Alema (10)
Arabe (23)
Arménia (1)
Asiatica (6)
Brasileira (59)
Bufé/quilo (35)
Carnes (87)
Chinesa (16)
Comida Rapida (14)
Coreana (4)
Escandinava (1)
Espanhola (15)
Francesa (33)
Grega (3)
Indiana (3)
ltaliana (144)
Japonesa (127)
Judaica (4)
Marroquina (1)
Mediterranea (5)
Mexicana (9)
Matural (34)

Figura 1.1: Interface do site GuiaFolha [Guif

Por exemplo, ¢ possivel filtrar os restaurantes com gasto médio entre R$75 e R$95 e que se
situam no bairro do Butanta. Nao é possivel, no entanto, ordenar os resultados por proximidade e
precos, balanceando os dois parametros de alguma forma. Se o usuario nao tem certeza de que filtros
usar, precisa testar configuracdes diferentes, possivelmente realizando varias buscas até encontrar
um resultado satisfatorio.

Assim, este trabalho tem como principal objetivo desenvolver uma alternativa de busca baseada
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em metadados de modo a viabilizar a implementacao de uma aplicacao web que auxilie os usuarios
a encontrar restaurantes de acordo com alguns poucos critérios, visando simplificar buscas que

utilizam metadados.



Capitulo 2

Fundamentos

2.1 Recuperacao booleana

Com o passar do tempo os sistemas de busca foram se popularizando e aprimorando, com respos-
tas que facilitam a tomada de decisdao do usuério, fornecendo um conjunto de op¢oes supostamente
mais relevantes. Esse processo é conhecido como Recuperacao de Informacao.

“Recuperacao de Informacao é encontrar materiais (normalmente documentos) de natureza nao-
estruturada (normalmente texto) que satisfagam uma informacdo necessaria em grandes colegoes
(normalmente armazenadas em computadores).” (Manning, Raghavan, Schiitze, 2008, p.1)

Por décadas, utilizou-se sistemas de recuperacdo de informacao em ambientes restritos com
usudrios especificos utilizando alguma linguagem de consulta. No comego da década de 90, coin-
cidentemente com o advento da Internet, sistemas com consultas em linguagem natural tiveram
maior destaque.

Nao seria pratico executar tais buscas em todos os documentos toda vez que uma informagao
fosse requerida, tornando-se um processo inviavel dependendo do tamanho da colecdao. Por exem-
plo, com o ntmero de paginas na Internet esse processo seria extremamente lento. Portanto, criar
um indice dos documentos de antemao permite executar a busca mais rapidamente, ao custo do
armazenamento e manutencao dele.

Uma forma de fazer tais buscas é por meio do Modelo de Recuperacao Booleana (do inglés,
Boolean Retrieval Model), o qual permite consultas com expressoes booleanas, utilizando termos e
operadores 1ogicos como AND, OR e NOT para conecté-los. Com esse modelo, o usuério consegue
encontrar precisamente que documentos dentro da colecao satisfazem a sua busca.

Cada documento possui um conjunto de termos nele presente, que o distingue de outros, e para
cada termo que se busca, existem documentos em que esse estd presente. Assim, a estrutura de
dados mais intuitiva a priori é a matriz de incidéncia, na qual cada posi¢cdo pode ser 1 ou 0, se o
documento contém o termo ou nao. Portanto, essa matriz é criada levando-se em conta todos os
termos presentes na colecdo. Para saber quais documentos contém certo termo, consulta-se a linha
da matriz correspondente ao termo.

Voltando ao indice, para uma determinada cole¢do de documentos, o conjunto de termos presen-
tes é chamado de vocabulario ou léxico e a estrutura de dados que guarda o vocabulario é chamada
de dicionario.

Existe aqui uma diferenca entre a informacao necessaria, que é aquilo que o usudrio visa encon-
trar de fato, e consulta, que é o que o usuério fornece ao sistema. Um documento é dito relevante se
contém informagdes que o usuério julgue compativeis com o que lhe é necessério. Podemos medir a
eficiéncia do sistema quanto a uma busca de duas formas: sua precisao ou quantos dos documentos
retornados sdo relevantes; e seu recall ou que parcela dos documentos relevantes do sistema foi
retornada.

Tendo uma consulta de dois termos “t; AND t5”, o modelo de recuperacio booleana considera
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as linhas da matriz de incidéncia como dois ntimeros binarios e aplica o operador. Portanto nesse
modelo, temos um baixo recall, pois o sistema filtra os documentos a partir da consulta, ndo tendo
flexibilidade para incluir outros que poderiam ser relevantes. EE um modelo muito limitado, tendo
em vista as necessidades dos usuérios.

Em geral, a matriz de incidéncia dos termos é extremamente esparsa. Se tivermos documentos
de 1000 palavras, mas um dicionario com 108 termos, teremos cada linha da matriz com no maximo
0,1% das posi¢oes com 1.

Entretanto, existe uma estrutura mais compacta chamada Lista Invertida (do inglés, inverted
index), que indica para cada termo do dicionario os documentos em que esse estd presente. Cada
registro nessa lista é chamado de postagem (do inglés, posting). Para cada termo temos uma lista
de postagens. Para gerar o indice temos os seguintes passos:

1. Reunir os documentos que fardo parte do indice.
2. Criar tokens para as palavras criando uma lista para cada documento.

3. Normalizar estes tokens por meio de um processo linguistico. Os fokens normalizados serao
os termos indexados (o dicionario).

4. Atribuir uma identificagdo (por exemplo, ntmero inteiro em série) para cada documento e
atribui-los as listas dos termos que neles aparecem.

Depois, ordena-se o diciondrio em ordem alfabética. Ocorréncias repetidas de um mesmo termo em
um documento sdao mescladas e entradas repetidas de um mesmo termo no dicionario sao agrupadas.
O produto final é composto pelo diciondrio de termos e suas postagens. O diciondrio pode ser
armazenado na meméria, dependendo de seu tamanho, enquanto as postagens serao lidas do disco.

Essa estrutura de dados pode ser usada para guardar estatisticas, como o ntmero de documentos
em que um termo aparece (que é também o comprimento da lista de postagens). Essas estatisticas
podem ser usadas para ranquear os resultados de uma busca de forma mais eficiente.

As listas de postagens podem ser feitas com diferentes estruturas de dados, como vetores e
listas ligadas. Vetores de tamanho fixo s@o pouco eficientes, pois podemos ter listas de postagens de
tamanhos muito discrepantes, o que resultaria em desperdicio de espago. Com vetores de tamanho
variavel, perde-se tempo apenas no redimensionamento, logo, se o indice nao for muito atualizado,
esse pode ser 1til. Por sua vez, listas ligadas precisam de mais espago por causa dos ponteiros.

No modelo de recuperacao booleana, tendo essas listas ordenadas pelas identificacées dos docu-
mentos, é facil de processar buscas. No caso do operador AND, basta recuperar as listas de dois dos
termos e selecionar os termos presentes nas duas listas. J4 que as listas estdao ordenadas podemos
avancar intercaladamente entre elas. Sendo n; o tamanho de cada uma das listas, essa operacao tem
O(ny + ng) comparagoes. Para processar a consulta inteira, pode-se fazer uma operacao de cada
vez. Assim, a complexidade da busca para uma consulta genérica ¢ O(N), sendo N o tamanho do
dicionario, que na pratica é uma constante imensa.

Uma forma de otimizar o processamento da consulta ¢ mudar a ordem em que as operacoes
sao feitas, ordenando os termos da consulta pelo tamanho de suas listas de postagens. Nenhum
resultado parcial serd maior do que a menor das listas utilizadas até ali, logo, comecando pelas
operagoes com as listas menores, o tamanho dos resultados parciais serd sempre menor ou igual a
menor das listas utilizadas na consulta.

Existem outros modelos de recuperacao de informacao, como modelos de recuperacdo ranqueada
(do inglés, ranked retrieval models), no qual a consulta submetida pelo usuéario assume formato livre
e o sistema deve responder a essas consultas. Um exemplo é o modelo de espaco vetorial contrastando
com o uso de operadores.
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2.2 Vocabulario de termos e listas de postagens

2.2.1 Decodificagcao de sequéncias de caracteres e delimitacao de documento

Os documentos digitais sao entradas para um indexador e sdo tipicamente bytes de um arquivo
ou de uma péagina web e, sendo assim, a primeira etapa do processo de indexagdo é converter esses
bytes para uma sequéncia linear de caracteres. Mas antes é preciso determinar a codificagdo correta
do documento. Determinada a codificagado, é feita a conversao de bytes para caracteres.

2.2.2 Escolhendo a unidade de documento

Para uma colecao de livros, normalmente seria ma ideia indexar um livro inteiro como um
documento, pois a busca por “brinquedos chineses” pode retornar um livro que menciona China
no primeiro capitulo e brinquedos no dltimo, o que nao torna o livro relevante. Ao invés disso,
podemos indexar cada capitulo ou paragrafo ou até mesmo sentencas individuais como documentos.
Com isso, uma vez que os documentos sdo menores, serd muito mais facil para o usuario encontrar
passagens relevantes dentro do documento. Torna-se claro que h& uma recompensa com isso em
termos de precision/recall. Se as unidades forem muito pequenas, é provavel que se perca passagens
importantes, porque os termos foram distribuidos sobre varios mini-documentos, enquanto que se as
unidades forem muito grandes, ha a tendéncia de obtermos correspondéncias espirias e a informagao
relevante torna-se dificil de ser encontrada pelo usuério.

2.2.3 Determinando o vocabulario de termos
Tokenizacgao

Tokenizacao é a tarefa de dividir uma sequéncia de caracteres em pedacos menores, chamados
de tokens, podendo eventualmente descartar certos caracteres, como pontuagdo. Um token é uma
instancia de cadeia de caracteres em um documento que é agrupada como uma unidade seméntica
1til para processamento. Segue abaixo um exemplo de tokenizagao:

Entrada: Friends, Romans, Countrymen, lend me your ears

Saida: [Friends| [Romans| [Countrymen]| [lend] [me] [your]| [ears]

Um tipo é a classe de todos os tokens contendo a mesma sequéncia de caracteres. Um termo é
um tipo (talvez normalizado) que ¢ incluso no dicionario do sistema de RI. Multiplos tokens que
sao reunidos em conjunto via normalizacao sdo indexados como um termo sob forma normalizada.
Por exemplo, se o documento a ser indexado é “to sleep perchance to dream”, entao ha 5 tokens,
mas apenas 4 tipos (uma vez que ha 2 instancias de to). Entretanto, se to for omitido do indice
(como uma stop word), entao havera somente 3 termos: sleep, perchance, e dream.

A principal questdo na fase de tokenizacdo é qual convengao usar? Corta-se nos espagos em
branco ou ndo, remove-se os caracteres de pontuacdo, o que fazer em casos com hifen, etc. Cada
idioma apresenta questoes particulares que devem ser consideradas e alguns até mesmo fazem da
tokenizacdo uma tarefa muito complexa. Todos os métodos cometem erros algumas vezes, e entao
nunca ha a garantia de uma tokenizagao tnica e consistente.

Eliminando termos comuns: stop words

Stop words sdo tokens que nao sdo indexados e, portanto, ndo sdo termos do vocabulario. Tais
tokens sao muito comuns e parecem ser de pouco valor para tornar um documento relevante ao
usuério (e.g. artigos, pronomes, preposigoes, entre outros).

Alguns sistemas de RI excluem do vocabulario as stop words e para isso, determina-se os termos
mais frequentes da colecdo, podendo ser necesséario estudar a relacdo da seméantica do termo com o
dominio de indexacao. Entretanto, nem sempre é razoavel eliminar as stop words, pois podem ser
uteis em casos de consultas de frases (e.g. “presidente do Brasil” é mais preciso do que “presidente”
AND “Brasil”).
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A principio, o custo de inclusdo de stop words nao é tdo grande, tanto em armazenamento
quanto em processamento, e em geral, ferramentas de busca da Web nem as utilizam.

Normalizac¢ao (classes de equivaléncia de termos)

Nesta etapa é que sdo gerados os termos que aparecerdo no dicionéario. Apos “quebrar” a colecio
e a consulta em fokens, casos de correspondéncia exata entre os tokens nao sao sempre verdade,
mas hé casos onde é desejavel agrupar tokens semelhantes por classes de equivaléncia ou por algum
outro método de agrupamento.

Agrupé-los por classes de equivaléncia tem suas vantagens em termos de desempenho e significa
aplicar regras de eliminacao de hifens, diacriticos, redu¢do para o minusculo (e entre outros) e
o resultado dessas regras geram o nome das classes. Em outras palavras, implica converter os
tokens para a forma candnica. Outras questdes particulares de cada idioma devem ser levadas em
conta tanto na etapa de tokenizacao quanto de normalizacdo e muitas vezes é 1til a aplicacao de
classificadores de idioma para a melhor selegdo das regras em ambas as etapas.

Stemizacao e Lematizacao

Ambos termos se referem a algoritmos que permitem a reducdo de palavras flexionadas ou
derivadas a sua forma base ou raiz, permitindo que variantes gramaticais de uma palavra sejam
agrupadas como uma sé unidade. A normalizacdo continua sendo o objetivo aqui.

Stemizagao geralmente se refere a uma heuristica bruta de cortes de afixos (isto é, prefixos
e sufixos) para encontrar a raiz da palavra, o que torna sua implementagdo mais facil, rapida e
satisfatoria para muitas aplicagdes, permitindo alto recall, mas baixa precisao.

Lematizacao faz uso de vocabulario e anélise morfolégica para identificar a classe gramatical
da palavra, e assim determinar o lema da palavra, que ¢ a sua forma de dicionéario (forma raiz).
Diferente da stemizacao, a lematizacdo distingue o contexto das palavras, selecionando seu radical
apropriado.

Exemplo:

1. A palavra “better” possui “good” como lema. Fssa associacdo é perdida na stemizagdo, mas
obtida na lematizacdo, pois requer um dicionério.

2. A palavra “walk” é a forma base da palavra “walking”, e portanto isso é conseguido tanto pela
stemizacao como pela lematizacao.

2.2.4 Interseccao de listas de postagens mais rapida via skip pointers

Se o indice for relativamente estético, é possivel implementar interseccao de listas de postagens
mais eficiente usando skip pointers. Tradicionalmente, dadas duas listas de tamanho m e n, a
operacao de intersecgao consome tempo O(m + n), pois percorre simultaneamente ambas as listas.
Ja com skip pointers, é possivel reduzir essa complexidade para tempo sublinear. Alocando-se uma
quantidade arbitraria e heuristicamente razodvel de ponteiros, ganha-se tempo ao evitar ter de
comparar postagens menores de uma das listas com o elemento de comparacdo da outra lista, pois
nao apareceriam de qualquer maneira no resultado da operacao.

2.2.5 Postagens posicionais e consultas de frase

Na maioria das situagdes, os usuarios irdo expressar sua consultas por meio de frases, e assim
é desejavel que a ferramenta de busca forneca suporte adequado e eficiente para consultas mais
complexas que envolvam multiplos termos, onde a proximidade entre eles é um fator de relevancia
adicional.
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Indice de dupla palavra

Apos a tokenizagao, é necessério realizar classificacao linguistica das palavras (e.g. susbtantivo,
verbo, preposi¢ao, entre outros) por meio do uso de ferramentas computacionais proprias. Com
isso, torna-se possivel indexar os documentos como duplas palavras estendidas na forma N X* N,
onde N representa uma palavra “relevante” e X, uma palavra funcional de baixa relevancia, como
preposicao, artigo ou conjun¢ao. Assim, as entradas do dicionéario passam a assumir a forma N X*
N, tornando possivel a realizacao de consultas de frase por parte do usudrio final. Tal conceito pode
ser estendido para mais de duas palavras, e assim denominando-se indice de frases. Indices de frases
em geral expandem muito o vocabulario, e ndo impedem que falsos positivos ocorram. Quando o
indice de dupla palavra é usado, deve-se manter também um indice de termos dnicos, para que
buscas por termos individuais possam ser realizadas.

Exemplo de formato de dupla palavra:

Tabela 2.1: Formato de dupla palavra.

renegotiation | of | the | constitution

N X1 X N

Indices posicionais

Indices de dupla palavra nao sdo o padrio, por razbdes de espaco requerido. O mais usado para
dar suporte a consultas de frase e de proximidade é o indice posicional:

to, 993427: < 1,6: < 7, 18, 33, 72, 86, 231 > ; 2, 5: < 1, 17, 74, 222, 255 >; ...>

No exemplo acima, o termo to tem valor df 993427 (n°® de ocorréncias do termo na colecao).
A primeira postagem sao ocorréncias do termo no documento 1, e seu valor tf vale 6 (nimero de
ocorréncias do termo no documento). A lista em seguida sao as posi¢oes de ocorréncia do termo no
documento. Porém, os indices posicionais tendem a exigir mais requisitos de espaco e a ser menos
eficiente do que os outros indices.

2.3 Dicionarios e recuperacao tolerante

Hashes e arvores sao estruturas de dados extremamente importantes na realizacao de consulta,
pois ajudam a determinar se cada termo da consulta existe no vocabulario. No primeiro, cada
termo do vocabulario(chave) é mapeado para um inteiro com espago suficiente para que as colisoes
de hash sejam improvaveis. No segundo, a arvore de busca mais conhecida é a &rvore binaria, na
qual cada n6 interno tem dois filhos. A busca de um termo comega na raiz da arvore. Cada né
interno (incluindo a raiz) representa um teste binario, baseado nesse resultado a busca prossegue
para uma das sub-arvores abaixo desse n6. Contudo, um dos problemas enfrentados pelas arvores
binarias é o rebalanceamento, portanto, para suavizar esse problema sao usadas adrvores B, as quais
sao arvores de busca em que cada né interno tem um ntmero de filhos no intervalo [a-b].

Um ponto negativo dos hashes é que em uma ferramente (tal como a Web) cujo tamanho do
vocabuldrio permanece aumentando, uma fun¢do de hash projetada para necessidade atual pode
nao ser suficiente daqui algum tempo.

H& consultas conhecidas como “consultas curingas”, as quais sdo, normalmente, usadas pelo
usuério quando ele nao tem certeza de como se escreve um termo da consulta ou esta ciente das
varias formas de escrita de um termo, entdo procura documentos contendo qualquer uma dessas
variagoes. Para realizar essas consultas curingas, o usuario precisa digitar o caracter *, como nos
exemplos abaixo:
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S*dney — Sydney ou Sidney
*artoze — Catorze ou Quatorze

Para manipular consultas em que ha um tnico simbolo *, tal como “S*dney”, costuma-se usar
duas arvores-B, arvore-B normal e 4rvore-B reversa, e depois pegar a intersec¢ao de ambas.

Além disso, algumas técnicas robustas para consultas curingas e correcoes ortograficas sao uti-
lizadas tais como os indices permuterm e os indices k-grama.

O indice permuterm consiste em marcar o final do termo com o caracter $ e entao buscar no
dicionério todas as rotacdes com esse indice. Um exemplo do indice permuterm para a palavra
carro é: carro$, arro$c, rro$ca, ro$car, o$carr. Uma desvantagem do indice permuterm é que o seu
dicionério se torna bastante grande, ja que inclui todas as rota¢des de cada termo.

Dessa forma, uma outra técnica seria o indice k-grama. Um k-grama é uma sequéncia de k
caracteres. Além disso, usa-se um caractere especial $ para denotar o comego ou o fim de um termo,
de modo que o conjunto completo de 3-gramas gerado para o termo carro é: $ca, arr, rro, ro$.
Em um indice k-grama, o dicionério contém todos os k-gramas que ocorrem em qualquer termo do
vocabulario. Cada lista de postagem aponta de um k-grama para todos os termos de vocabulario
que contém esse k-grama.

2.4 Contrucao do indice

Para criar uma lista invertida para uma colecao de documentos, primeiro cria-se um lista de pares
termo-doclD, ordenando-a pelos termos e mantendo a sequéncia da identificacdo dos documentos.
Com isso, podemos criar estatisticas como a frequéncia de documentos e a do termo. Para colecGes
pequenas, a memoéria pode ser suficiente para esta tarefa. Para colecdes maiores, no entanto, sera
necessario também o uso do disco.

Para a discussao que se segue, vale lembrar alguns pontos:

e O acesso a memoria ¢ muito mais rapido do que acessar dados no disco.

e A movimentacao da disk head é em geral muito lenta, e durante esse processo nao ha trans-
feréncia de dados. Logo, é melhor transferir dados que estejam agrupados no menor niimero
de blocos possivel.

e Os sistemas operacionais leem blocos inteiros do disco, logo, ler 1 byte ou um bloco inteiro
representa a mesma operacao.

e A leitura do disco ndo é executado pelo processador, logo, esse estd livre durante a leitura.
Uma forma de se aproveitar esse fato € gravar dados comprimidos no disco e ter um algoritmo
de descompressao eficiente, de forma que a leitura mais o tempo de descompressao dos dados
seja menor que a leitura dos dados descomprimidos.

Operagbes com strings podem ser custosas, portanto, é preferivel o uso de termIDs ao invés dos
termos em si. Estas identificagbes podem ser geradas durante a criagdo da lista invertida ou em
uma etapa anterior, criando primeiramente o dicionéario.

Se cada termlDs ou docIDs ocupar 4 bytes, uma cole¢do de 100 milhoes de tokens somaria
0,8 GB. A ordenacao destes pares tomarad ainda mais espaco, dependendo do algoritmo que for
utilizado. A memoria sendo insuficiente, torna-se necessario o uso do disco. Além disso, o uso de
algoritmos de ordenagao externa que minimizem o nimero de acessos aleatérios ao disco, ja que
buscas em blocos sequenciais sdo mais rapidas. Um exemplo desse tipo de algoritmo é o blocked
sort-based indezing algorithm (BSBI).

Esse algoritmo cria blocos de mesmo tamanho contendo os pares termlID-docID, ordena cada
bloco em meméria guardando os resultados parciais no disco e, por fim, mescla os blocos na lista
final. Os blocos devem caber na memoria de forma que permitam a sua ordenacdo sem o uso do
disco. Apos a ordenacdo, cada bloco é uma lista invertida de um pedaco da colecdo. Assim, para



2.4 CONTRUCAO DO INDICE 10

mesclar as listas, mantém-se aberto um buffer de leitura para cada bloco e um buffer de escrita, onde
serd escrito a lista resultante. Escolhemos o menor termID que nao estd na lista final e mesclamos
as listas de postagens de todos os blocos; essa sera a lista de postagens desse term/ID na lista inversa
resultante.

A complexidade do algoritmo é equivalente & uma ordenagdo. Sendo T um limitante superior
proporcional a quantidade de pares termlID-docID, temos que esta complexidade ¢ (T - logT). Na
préatica, os passos de andlise dos documentos e mesclagem da lista final influenciam o tempo total
da execucgao do algoritmo.

O algoritmo BSBI requer que a estrutura de dados que mapeia termos aos seus respectivos
termIDs seja guardada na memoria. Para colecoes muito grandes isso se torna impraticavel. Uma
alternativa é o algoritmo single-pass in-memory indexing (SPIMI) que usa os proprios termos ao
invés de seus termlIDs, criando um dicionario para cada bloco e guardando-o no disco.

Primeiro, é necessario parsear os documentos em pares de termos e docIDs. Para cada um destes
pares, verifica-se no diciondario se o termo ja estd presente e resgata-se a sua lista de postagens. Assim,
cada postagem ¢ adicionada a lista de postagens individualmente, diferentemente do algoritmo BSBI
que primeiro recolhe todos os pares para depois organiza-los. Isso torna o algoritmo SPIMI mais
rapido por nao precisar fazer este tltimo passo e, além disso, ndo precisa guardar os termlDs por
manter uma relacdo entre um termo e a sua lista de postagens, o que permite utilizar melhor a
memoria com blocos maiores. Quando a memoria estiver cheia, escreve-se a lista em bloco no disco,
apenas tomando o cuidado de ordenar os termos do dicionério, o que facilita a mesclagem das listas,
por permitir encontrar um termo com uma busca linear em qualquer dicionirio. Por fim, mescla-se
as listas de todos os blocos.

O algoritmo SPIMI também permite a compressao das listas de postagens e do dicionério, o que
permite processar blocos maiores de cada vez e economiza espaco do disco. Por ndo precisarmos
ordenar uma lista de postagens, o algoritmo tem complexidade ©(T'), ou seja, nao tem operagoes
que sejam mais do que lineares no tamanho da colegdo. Mas, e se uma cole¢do for muito grande
para ser indexada em um Unico computador? Neste caso, sdo utilizados algoritmos de indexagao
distribuida, que criam um indice armazenado em mais de uma méaquina. Cada maquina pode conter
um pedago de cada lista de postagens ou, para um conjunto de termos, suas listas de postagens.
Assim, podemos usar o processamento distribuido de um cluster, distribuindo parcelas da colegao
de documentos a ser indexada para cada méaquina.

Um problema com esse método é a atribuicdo de termIDs para os termos, ji que cada unidade
de processamento terd uma tabela prépria. Um modo de contornar isso é preprocessar uma tabela
de termIDs para os termos mais recorrentes que serd distribuida para todas as maquinas e, para
os termos menos frequentes, atribuir as listas de postagens aos termos em si. Com isso, cada ma-
quina cria arquivos intermediarios que guardam um conjunto de pares de valores para as listas de
postagens. Por exemplo, para cada méquina terfamos um arquivos com os pares correspondentes
aos termos que comecam com a letra ‘a’ até a letra ‘g’, outro arquivos para os termos que comecam
com a letra ‘h’ até a letra ‘p’, e assim por diante. Depois estes arquivos serdo mesclados de forma
que uma méquina contenha todos os pares para um destes segmentos de termos. Digamos, uma
méquina recebe os arquivos que contém os pares com os termos de ‘a’ até ‘g’, mescla estas listas e
mantém as listas de postagens resultantes.

Tanto os algoritmos BSBI e SPIMI quanto a indexacao distribuida trabalham, a principio, com
colecOes estaticas, ou seja, cada documento serd indexado apenas uma vez. Mas colecOes que se
modificam ao longo do tempo precisarao de atualizagoes eventualmente. Se as mudancas forem
pouco frequentes, uma opcao seria reindexar a colegdao inteira, mantendo uma versdo estavel para
as buscas. Se for necessario adicionar versbes mais recentes dos documentos de forma rapida, no
entanto, isto deixa de ser uma opcao.

Uma lista auxiliar seria tutil neste caso. Manteriamos a lista invertida original em disco e a
lista auxiliar com as entradas novas, em memoria. Ao invés de atualizarmos frequentemente a
lista, podemos concentrar as mudangas nesta lista auxiliar e fazer acessos ao disco de uma vez
s6. Com este esquema, uma busca percorre ambas as listas para obter seu resultado. Entradas
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novas sao adicionadas a lista auxiliar e entradas que foram deletadas s&o mantidas em um vetor de
validac@o ou estrutura similar que possa ser usada para filtrar os resultados. Assim, para atualizar
um documento, basta deletar suas entradas da lista original (ou seja, adiciona-las ao vetor de
delecbes) e adicionar as novas entradas na lista auxiliar. Quando a lista auxiliar estiver muito
grande, enfim, mesclamos as duas listas. Se tivéssemos cada lista de postagens em um arquivo
separado isto seria facil, bastarfamos mesclar as mudangas pertinentes a este arquivo. Mas em geral
este nao é o caso, ja que os sistemas operacionais ndo lidam bem com um ntmero muito grande de
arquivos.

Para que o ntimero de arquivos nao cresca demasiadamente, uma possibilidade é usar o algoritmo
logarithmic merge, que utiliza um conjunto de listas guardadas em meméria cada uma com o dobro
do tamanho da anterior. O tamanho da primeira lista é igual ao tamanho maximo n da lista auxiliar
e toda vez que um nivel estiver cheio, mesclamos com o préximo. Para um conjunto de postagens
com T elementos a serem processados, teremos log(7T/n) niveis. Por exemplo, se tivéssemos n
postagens, apenas a lista auxiliar seria necessaria. Com isso, a insercao de uma postagem ao indice
tera complexidade ©(log(T'/n)), pois passard no maximo por todos os niveis. A indexagao de todas
as postagens, por sua vez, terd complexidade ©(T'log(T/n)).

O problema desse método é que uma busca terd que percorrer todos os niveis mesclando os resul-
tados e ndo s6 as duas listas que tinhamos anteriormente. Pode ser preferivel, portanto, reconstruir
o indice de tempos em tempos, dependendo da aplicagao.

2.5 Pontuacao, ponderacao do termo e modelo do espaco vetorial

2.5.1 Atribuir pontuagao a um documento

Para ranquear os resultados de uma busca é necessério algum sistema de pontuagao. Um do-
cumento que menciona um termo da consulta mais vezes ¢ mais interessante, logo, deve receber
uma pontuac¢do maior. Essa pontuacdo de um termo ¢ em um documento d serd chamado de peso
de t em d. Pensando em consultas de texto livre, que é uma forma mais comum na web, seria
facil computar a pontuacdo de um documento, sendo esta soma dos pesos dos termos da consulta
presentes no documento. Segundo Manning, Raghavan e Schiitze (2008), a forma mais natural de
atribuir esse peso ¢ pela frequéncia do termo, denotada tf; 4, mas pode-se usar qualquer funcao de
ponderagao. Essa forma é conhecida como modelo saco-de-palavras (do inglés, bag of words model)
que leva em consideracao apenas o niimero de ocorréncias dos termos, mas nao a ordem destes.
Mesmo que a ordem das palavras divirja entre dois documentos, se as frequéncias dos termos forem
similares, esses sao considerados similares.

Alguns termos podem ser muito frequentes na colegdo, logo, ndo terdo muita influéncia no
ranqueamento dos documentos, sendo necessaria algum tipo de atenuacao. Utilizando a frequéncia
do termo na cole¢do, um termo muito presente em poucos documentos e um termo pouco presente
em muitos documentos teriam a mesma, frequéncia, entao, a atenuacao nao surtiria efeito. Portanto,
é comum usar a frequéncia de documentos (df;), ou seja, o nimero de documentos da cole¢do em
que o termo estd presente. Assim, definimos frequéncia inversa do documento (idf):

idfy = log——
dfy
Um termo que estd em todos os documentos terd idf = 0. Quanto mais raro o termo na colecio,
maior serd o seu idf. Multiplicando tf; 4 por idf; temos um balanceamento entre a presenca de
um termo em um documento e a sua raridade na cole¢do. Um documento que diz muito sobre um
assunto que aparece pouco na colecao deve ser mais relevante para este assunto. Definimos entao o
balanceamento ¢ f-idf:

tf-idfsq = tfiq - idf

Trabalhando com o documento como um vetor de pesos para os termos do dicionério, temos a
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pontuacao de um documento d em relacao & uma consulta ¢:

score(q,d) = Z tf-idf; q

teq

Esta representacao de documentos como vetores em um espaco vetorial é conhecida como modelo
vetorial (do inglés, vector space model) e pode ser usado em outras operacgoes de recuperagao de
informacao. Além disso, outras fun¢des de ponderacao podem ser usadas no lugar de ¢ f-idf. Para
cada documento d temos, entdo, um vetor V(d) com componentes sendo as ponderagoes. Assim, o
espaco vetorial terd um eixo para cada termo.

Dois documentos serao similares se tiverem vetores com componentes proporcionalmente pareci-
das, mesmo que as componentes de um documento sejam maiores do que a do outro. Para computar
esta similaridade, é comum o uso do cosseno entre os dois vetores:

sim(dy,ds) = y(dl) : V7<d2>

[V (di)]- [V (d2)|

Temos a divisdo do produto vetorial entre os vetores sobre o produto de seus comprimentos
euclidianos. Esta divisao é necessaria para normalizar os resultados. Se os vetores ja estiverem
normalizados, apenas o produto vetorial é necessario.

A colecao seré representada pelo conjunto destes vetores: uma matriz MxN, sendo M o niimero
de termos do dicionério e N o ntmero de documentos. Da mesma forma que um documento, uma
consulta pode ser representada por um vetor. Sendo assim, a pontuacdo de um documento em

relacao a uma consulta sera:

Score = —V(q> i V(d)
(@9 = 7 V@)

Além do uso do cosseno para o calculo da similaridade, outras func¢des podem ser usadas. Busca-
se, hoje, determinar de maneira mais formal a influéncia destas fun¢oes em diferentes dominios.

2.5.2 Indices paramétricos e de zonas

Buscas poderdo depender de outras informacoes que estdo além do corpo de um documento.
Como alternativa, Moura, Pereira e Campos (2002) propoem o uso de metadados como uma solucao
adequada para promover uma recuperagdo de recursos na Web mais eficiente e precisa, ji que
permite um melhor agrupamento de recursos digitais. Por exemplo, poderfamos querer resgatar
documentos que foram criados antes de uma data ou por um autor especifico. Guardando estas
informacoes (data de publicagao e autor, no exemplo) como metadados dos documentos, podemos
recuperé-los com precisdo. Manning, Raghavan e Schiitze (2008) definem estas representagoes das
informacoes nos metados como campos. Para a indexacdo destes campos, os autores ddo como
possibilidade o uso de indices paramétricos (do inglés, parametric indezes). Nestes, para cada campo
é construida uma lista invertida com suas postagens. Assim, fazemos buscas separadas e mesclamos
os resultados.

Os campos de metadados podem ter em um dominio de valores ordenéveis, como datas, por
exemplo. Assim, o dicionario deste campo pode ser implementado em uma estrutura que facilite a
navegacao por ela, como uma arvore bindaria.

Além dos campos, uma busca pode ser feita em partes especificas de um documento, como o
titulo ou um resumo. Para tal, utiliza-se zonas, similares aos campos, mas que assumemn textos
de tamanho arbitrario. Para cada zona podemos construir um indice, cujo dicionario é constituido
dos termos presentes nesta zona. Outra alternativa é codificar a zona em que um termo aparece e
fazermos um indice Ginico, o que reduz o espaco ocupado pelo dicionario.

Até aqui utilizamos os indices paramétricos para fazermos buscas em que um termo esta ou nao
presente em uma zona. Podemos, entdo, ponderar as zonas e atribuir uma pontuagao para cada
documento. Por exemplo, talvez seja uma informac¢do mais relevante para o usuério se um termo
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aparece no corpo de um documento, enquanto o titulo pode nao ser importante. Se tivermos n
zonas, e atribuirmos um peso p; para cada zona, podemos normatizar a soma dos pesos para que:

n
> pi=1
i=1

Dado uma query g e um documento d, podemos atribuir uma pontuagdo s; para cada zona
do documento. A pontuacao total do documento é, portanto, a combinacdo linear dos pesos e as
pontuagdes das zonas:

score(d,q) = Zpisi (2.1)
i=1

Um problema surge, naturalmente: como determinar os pesos p;? Eles podem ser determinados
pelo préprio usuario ou “aprendidos” através de exemplos escolhidos, ou seja, o aprendizado de
méquina. Os autores definem os exemplos como tuplas que contém uma query ¢, um documento d e
um julgamento da relevancia, que pode ser tao simples quanto “é relevante” e “nao é relevante”, mas
pode ter outras nuancias. Através destes exemplos, a méquina gera pesos p; que tenham resultados
que se aproximem dos julgamentos de relevincia que foram fornecidos. Isto pode ser escrito como
um problema de otimizacao.

No aplicativo LookingFor desenvolvido neste Trabalho de Conclusio de Curso, exploramos o
primeiro caso: o usudrio determina os pesos para cada consulta. No entanto, nenhum parametro
textual é fornecido. O sistema utiliza parametros preestabelecidos para gerar as pontuagoes. Ou
seja, o usudrio influencia os pesos p; mas ndo as pontuacoes s;.



Capitulo 3

Desenvolvimento

Como apresentado na Secao de Introducao, além de existir poucas formas de parametrizacao de
buscas na Web, ndo ha a possibilidade de o usuario ponderar esses parametros. Como alternativa,
foi desenvolvido o aplicativo LookingFor. Esse sistema permite que o usuério ordene os parametros
da busca de acordo com a sua necessidade. O aplicativo transforma essa ordenacdo em pesos, que
sao utilizados na busca parametrizada. Como os resultados nao sao apenas filtrados, utilizamos os
pesos para pontuar os documentos, destacando resultados que podem ser mais relevantes para o
usudrio. A estrutura desse aplicativo pode ser vista na figura 3.1.

Web pages

Fontes de dados
do Guia Folha
Coleta de

filtro documentos

SERVIDOR
Documento JSON

Indexacdo

Q/ Apache Lucene

Index Busca

HTTP request JSON

Estratégia de busca

USUARIO

| Necessidade de informagao |

Figura 3.1: Diagrama do funcionamento do sistema.

Capturamos documentos HTML da Web e extraimos dados relevantes para as buscas. Para ar-
mazenar essas informacoes, sdo criados arquivos de metadados. Com a colecdo construida, pudemos
indexé-la e realizar buscas com auxilio do software open source Apache Lucene [Apaal. Por fim, os
resultados das buscas sao apresentados para o usuério através de uma interface.

14
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3.1 Coleta de documentos e metadados

Para coletarmos documentos, utilizamos um script Shell (aplicagdo criada para interagir com o
sistema operacional). Esse script acessa e baixa o contetdo de uma lista de links preestabelecida,
gerando documentos locais. Alternativamente, um Web Crawler poderia ter sido utilizado nesta
etapa. Segundo Manning, Raghavan e Schiitze (2008), Web Crawling é o processo de coletar paginas
da Web, para criar um indice de uma ferramenta de busca. Também é conhecido como indexador
automatico. Duas alternativas sao os softwares livres HT Track [HTT| e Apache Nutch [Apab].

Script
bash Arquivos

JSON

Figura 3.2: Diagrama da coleta de documentos da Web.

A lista de links foi extraida do site Guia Folha [Gui|. Escolhemos essa fonte, pois suas paginas
seguem um padrao de estrutura, contendo dados em tags bem definidas do cédigo HTML.

Apobs a colecao ter sido criada, executamos uma etapa de limpeza nos documentos HT'ML. Re-
tiramos todas as fags do documento, pois apenas as informacoes textuais desses documentos tém
valor para o usuério. Paralelamente, extraimos dados presentes nos documentos para gerar seus
metadados. Para isso utilizamos expressoes regulares |Exp| em partes especificas dos documen-
tos, buscando por conjuntos de caracteres e palavras especificos. Por exemplo, apds a expressao
“Telefone:”, uma sequéncia de digitos representa o telefone do estabelecimento.

Armazenamos esses metadados no formato JSON (JavaScript Object Notation) [JSO|. Utiliza-
mos esse formato por estarmos mais familiarizados. Outras notagoes poderiam ser utilizadas como
o XML (Extensible Markup Language) [XML].

3.2 Indexacao

Como dito anteriormente, utilizamos o software Apache Lucene [Apaal para indexar a cole¢ao.
O Lucene é uma biblioteca para buscas textuais, sendo amplamente utilizado em sistemas de RI.
Possui operagoes de indexacao e busca para colegoes de documentos de texto.

A classe IndexWriter [Ind] é a responséavel por adicionar os documentos ao indice. O indice
pode ser armazenado em disco ou em memoéria, utilizando as classes FSDirectory e RAMDirec-
tory, respectivamente. Nesta implementagdo, optamos por guardar o indice no disco, criando novos
processos para cada busca.

Para representar os documentos durante a indexacao é utilizada a classe Document, que ar-
mazena, suas zonas em objetos da classe Field. Dessa forma, é facil recuperar esses campos indi-
vidualmente, separando os indices para cada zona que serdo a base para a busca parametrizada.
Adicionalmente, esses campos podem ser acessados na etapa de busca para atribuir pontuacoes a
dados ndo-textuais, em que ndo se aplicam modelos de similaridade como o ¢ f-idf.

Cada documento é processado pela classe DocConsumer e armazenado em memoria. Essas
operacoes podem ser realizadas por varias threads, cada uma mantendo um indice parcial. Através
de um sistema de eventos, a classe MergePolicy é chamada para mesclar esses {ndices parciais ao
principal, mantendo sua consisténcia. A instancia da classe MergePolicy € Gnica e serve de ponte
entre as diferentes threads e o disco, concentrando os acessos em uma s6 operacdao. Com isso, nao
se desperdica espaco nos blocos transferidos ou tempo de processamento, como visto na secao 2.4.

Criamos uma classe adicional IndezFiles para encapsular a indexacao de uma colecdo. Nela, é
aberto o diretério em que se encontra a colecao, iterando os documentos para adiciona-los ao indice,
utilizando a classe IndezWriter. Para cada documento, utilizamos a classe Field para representar
seu corpo e seus metadados. Trés desses campos sdo: a faixa de preco do restaurante, as suas
coordenadas geogréficas e a qualidade do restaurante (uma nota atribuida previamente). Esses
valores serao utilizados na etapa de busca.
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3.3 Busca parametrizada

Buscas parametrizadas nos permitem um refinamento da busca, analisando mais aspectos de um
documento. Como visto, podemos fazer buscas em varias zonas ou campos, procurando informagoes
diferentes. A anéalise de cada zona nos fornece pontuacoes separadas que compdem uma nota final
dada ao documento. Para isso, sao utilizados indices paramétricos. Como dito na secao 2.5, um
indice paramétrico é composto por outros indices, um para cada zona.

Para zonas ou campos com informacoes puramente textuais, modelos de similaridade como o
t f-idf sdo utilizados. Obviamente, para campos com outros dominios, esses modelos ndo se aplicam.
Por exemplo, se buscarmos pelo termo “1992” e um documento tiver o termo “1993”, esse documento
ndo terd uma pontuacao, pois a frequéncia do termo “1992” é zero. Em outras palavras, os termos
“1992” e “1993” sdo considerados diferentes.

Se analisarmos esses termos como nimeros inteiros, entretanto, podemos dar alguma pontuacao
a esse documento. Ocorréncias do termo “1992” podem receber a pontuacao 1, por estar o mais
proximo possivel do termo procurado. O documento com o termo “1993” receberd uma nota menor,
por exemplo, 0,9. Ou seja, podemos utilizar uma fungdo com dominio nos inteiros e imagem no
intervalo [0, 1.

Na aplicacao LookingFor, o usuario pode fazer uma consulta em linguagem natural e configurar
trés parametros: distancia, preco e qualidade. Essa configuragdo é feita sem utilizar palavras ou
faixas de valores disponiveis em filtros. Como ja foi dito, o usuario fornece ao sistema uma ordem
de prioridade para esses parametros, tentando comunicar a sua necessidade, como pode ser visto
na figura 3.3.

Parametros: | Distancia Prego
1 2 3

Figura 3.3: Lista de prioridades para os pardmetros.

Essa ordem de prioridade sera traduzida em pesos, utilizados para ponderar as pontuagoes das
ZONas € campos, como na equagao 2.1:

n
score(d,q) = Zpisi
i=1

Para isso, definimos o conjunto de parametros P, com os parametros distancia, preco e qualidade:
P = {dist, prego, qualid}

Através da interface de usudrio, é gerado um vetor v sem repeticdo com até |P| elementos, como
na figura 3.3. Com isso, definimos o peso do corpo do documento:

Pcorpo = 1+ |U‘
E os pesos dos pardmetros:

Pylj] = Pcorpo — J

Utilizando o exemplo da figura 3.3, os valores dos pesos seriam: peorpo = 3, Pdist = 2, Ppreco = 1 ©
Pquatid = 0. Podemos também normalizar os pesos, de forma, que:

Zpizl
i
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Como utilizamos o modelo saco-de-palavras, e considerando a consulta como um pequeno do-
cumento, a pontuacdo representa a similaridade entre a consulta e o documento que estd sendo
avaliado. Os parametros, no entanto, ndo sdo definidos pelo usuario, mas por valores hipotéticos
atribuidos pelo sistema. Os usuarios apenas definem o texto da consulta e os pesos desses parametros
na busca.

Encaramos a consulta como um documento ideal d’, o que para o nosso sistema significa um
estabelecimento muito préoximo do local do usuéario, muito barato e com a melhor qualidade possivel.
Vamos analisar cada um desses parametros individualmente.

Para o critério qualidade, utilizamos uma enumeracdo para criar uma relacdo de ordem entre
os elementos. Em nosso estudo de caso, os elementos sao: “ruim”, “regular”, “bom”, “muito bom” e
“6timo”. Portanto, d’ tem o maior valor de qualidade dentre esses elementos: “6timo”. Quanto menor

for o valor para um documento, mais distante estard do ideal e menor seré a sua pontuacao.

Squalid, d = qualidade(d)

qualidade(d")

O segundo critério que utilizamos é o preco médio dos estabelecimentos. No nosso estudo de caso,
uma tupla de valores monetérios estava associada a cada documento. Essa tupla define o intervalo
de precos do restaurante. Para simplificar a anélise, utilizamos a média desses dois valores para o
célculo da similaridade. O valor de prego médio para o d’ é R$ 0,00, ou seja, ¢ um estabelecimento
gratuito. Logo, os estabelecimentos com precos mais baixos terao pontuacoes melhores.

1

=1— d
Sprego, d max(prego(dy), ...7pre§0(dn))pre§0< )

Por fim, para o critério distancia, utilizamos coordenadas geograficas. Cada estabelecimento
possui um endereco, que foi traduzido em coordenadas na etapa de indexacao. Para isso, utilizamos
a API do GoogleMaps. Para essas coordenadas, a distdncia entre dois pontos é calculada sobre
o globo terrestre. O documento d’ possui as mesmas coordenadas geograficas do usudrio, ou seja,
ele ndo precisard se locomover. Os estabelecimentos mais préximos do usuério terdo pontuacoes
maiores.

1
 maz(distancia(dy, d'), ..., distancia(d,, d'))

Sdist, d = 1 distancia(d,d")
Como fica claro, nenhuma dessas pontuacoes é atenuada. Deixamos isso para os trabalhos futu-
ros. Por exemplo, usar uma funcao logaritmica ao invés de uma equacao de primeiro grau.

Avaliando cada documento sobre esses critérios, podemos finalmente determinar a pontuacgao
final:

score(d, q) = Peorpo Z tf —idfeq | + Zpisi
teq €P

Encapsulamos o processo de busca e ranqueamento na, classe SearchFiles, criada sobre o arca-
boucgo Lucene. Essa classe recebe os parametros escolhidos pelo usudario, utiliza a busca do Lucene
e calcula a similaridade para cada parametro. Por fim, ordena os resultados por esse ranqueamento
antes de devolvé-los ao usuério.

3.4 Interface de usuario e georreferenciamento

O aplicativo LookingFor foi desenvolvido como um sistema Web. A interface de usuério pode
ser vista na figura 3.5. Ela consiste de trés elementos: o formuldrio de busca, o mapa de georrefe-
renciamento e a lista de resultados. Essas partes podem ser vistas na figura 3.5.

A estrutura da consulta é representada no formulario de busca. Ela possui um campo de texto e
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Usuari indice
suario _‘\\\
Interface de ]]
usuario
'F'arérnetros
Servidor ——— SearchFiles.java ——b Resultados .
_ranqueados |

Figura 3.4: Diagrama do processamento de uma busca.

um botdo para cada parametro. Ao clicar em um dos botdes, um nimero aparece ao seu lado. Esse
nimero corresponde a prioridade desse parametro na busca. Quanto mais baixo o ntimero, maior é
o seu peso, como descrito na sessdo 3.3. Os parametros que nao forem escolhidos terdao peso zero.
Conforme o usuario seleciona e desfaz essas selecoes os pesos sdo ajustados automaticamente por
uma funcao javascript, presente na propria interface.

.
LookingFor
lasanha Pesquisar
@ Ordenar por: | Distancia 1. Preco Qualidade @
\'x“{ (se300] - Wundiaf & 7., = Nazaré Pallista i Resultados u
Varzea Paulista Lista de restaurantes por prego:
1 oy EZa 9 Escolha um dos estabelecimenios

al Bom Fim do
Cabreiya Bom Jesus [sP-54

Francisco

Morato
Franco
da Rocha

Mairipora

para calcular a rota:

@ Due Maesta

Cajamar

Preco: até R$ 60,00
Qualidade: Regular
Distancia: 10.462km

Vocé esta aqui

Piraporaido
Bom Jesus

Santana de
Parnaiba

Aracariguama

ltaquaquecetuba @ A Massaria
Preco: até R$ 60,00
Qualidade: Regular

Distancia: 6.752km

[y Barueri
Osasco [sP017)

Hapevi adlo Suzano

Sao Caetano
do Sul

Paulista

(3) carini

Preco: de R$ 75,01 a R§ 95,00
Qualidade: Regular
Distancia: 12.265km

Embu
das Artes

. Sao Bernardo 1
D 24 do Campo

Ribeirao Pires =

- ‘ @ Caniina Bella Donna

Criar rota até o local marcado

Figura 3.5: Interface do usudrio

Quando o usuério envia o formulario, uma requisicao HTTP é feita para o servidor utilizando
o padrao AJAX (Asynchronous Javascript and XML). A busca é feita no indice e os resultados
retornados no formato JSON. Os estabelecimentos sao extraidos como objetos javascript e apre-
sentados na lista de resultados & direita na tela. Nessa lista, sao apresentadas algumas informagoes
sobre cada estabelecimento: o endereco, a qualidade e a faixa de prego. Dessa forma, o usuério pode
entender mais claramente a influéncia dos parametros na busca.

Os resultados também sdo representados no mapa a esquerda da tela, através do georreferencia-
mento de seus enderegos fisicos. Segundo Meireles, Almeida e Silva (2009) “Georreferenciar é atribuir
coordenadas a um ponto de um mapa, vinculando-o a um sistema de coordenadas real.” O geor-
referenciamento é utilizado por alguns sistemas para ajudar na compreensao das distancias entre
resultados e sua localizagdo em relagdo a algum referencial. Essa forma de apresentar os resultados
é mais visual, por transformar enderecos em pontos em um sistema de coordenadas.



Capitulo 4
Aplicacao

Como dito no capitulo 3, utilizamos o site GuiaFolha como nosso estudo de caso. Escolhemos
esse sistema por ter dados de facil extracao. No entanto, a base de dados da aplicacao LookingFor
|[Rep|] pode ser estendida, recebendo outras fontes de dados. Bastaria adaptar os dados de cada
fonte ao nosso modelo, que ja foi apresentado.

No site GuiaFolha, estao catalogados cerca de 950 restaurantes da cidade de Sao Paulo. Muitos
desses sites ndo possuem enderecos eletronicos associados, apenas uma breve descricdo. Outras
informacoes sdo apresentadas de forma estruturada, como tipo de cozinha, endereco, telefone, preco
médio e o horario de funcionamento. O formulario de busca desse site pode ser visto na figura 4.1.
O usuério consulta o sistema utilizando um campo de texto e algumas caixas de selecao.

restaurantes BUSCA DETALHADA

Buscar restaurantes | Tipo de cozinha ¥ | | Gasto médio \ll ROTEIRC DO GUIA
com a palavra

| Bairro ¥ | | Estrelas T

Palavra-chave
Mostrar s6 restaurantes abertos agora

Figura 4.1: Formuldrio de restaurantes do site GuiaFolha.

Para simplificar o nosso estudo, unimos o tipo de cozinha e a descri¢do para formar o corpo do
documento. Os outros dados foram armazenados como metadados.

No aplicativo LookingFor, também fornecemos uma caixa de texto para o usuério expressar a
sua necessidade. No entanto, trocamos as caixas de sele¢ao “gasto médio”, “bairro” e “estrelas” pelos
botdes “preco”, “distancia” e “qualidade”, respectivamente. Com isso, simplificamos a interface de
busca, mantendo certa liberdade. Esperamos que esse novo formato torne a formulacao das consultas
mais rapida e menos frustrante para o usuério.

Apresentamos esse aplicativo para um grupo de 19 usuarios, guardando alguns dados sobre os
seus acessos. Além disso, pedimos que eles respondessem um breve questionario, relatando a sua
experiéncia.

4.1 Resultados

Utilizamos um sistema de gerenciamento de banco de dados para guardar as informagoes dos
acessos dos usuarios. O software MySQL foi escolhido por termos maior familiaridade. Duas tabelas
foram criadas: buscas e escolhas.

A tabela “buscas” foi usada para registrar as consultas feitas no sistema. Nela estao quatro
colunas principais: text, distance, price, grade. A coluna texrt representa os termos da consulta,

19
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como digitados pelo usuario. As outras trés colunas guardam as prioridades dos parametros da
busca. Essas colunas terdo valor nulo se ndo forem escolhidos pelo usuério. Caso contrério, terdo
como valor um nimero natural menor ou igual ao nimero total de parametros.

A outra tabela, “escolhas”, guarda a posicdo do resultado escolhido por um usuério. Partimos
da hipétese que, quando um usuério clica em algum resultado, entao este pode ser interessante.
Nao necessariamente esse interesse se traduz em relevancia, mas pode ser um indicador. Algumas
evidéncias presentes nesses resultados podem contribuir para entendermos o que o usuario necessita.

Para registrar essa escolha, apenas uma coluna é utilizada, chamada “posicao”. Quanto mais
proximo o resultado estd do topo da lista de resultados, melhor é a sua colocagdo. Ou seja, maior
foi a pontuacdo dada pelo sistema de RI. Se muitos usuarios escolhem resultados longe do topo,
isso pode indicar falhas no nosso sistema de ranqueamento.

4.1.1 Consultas

Nesse periodo de testes, 253 consultas foram realizadas. Em média 11,8 consultas por usudrio.
Muitos termos foram repetidos nas consultas, de forma que apenas 87 distintas foram feitas, des-
considerando os parametros escolhidos. Dessas, 40 (46%) néo retornaram nenhuma resposta.

Duas hip6teses podem ser feitas sobre esse fato. Primeiro, por termos usado a descricdo breve
dos estabelecimentos do site GuiaFolha, o dicionario do sistema foi construido com poucos termos.
Segundo, por termos usado o modelo saco-de-palavras sem nenhum processamento linguistico, mui-
tos termos préximos nao foram associados durante a busca. Por exemplo, a consulta “‘japonesa”
retorna 27 resultados, mas “japonés” nio retorna nenhum. E importante para um sistema de RI
compreender a linguagem utilizada pelos seus usudrios, para que possa satisfazer a necessidade de
informacao sem um maior esforco por parte do usuério.

Considerando os parametros utilizados nas consultas, podemos entender que aspectos dos esta-
belecimentos interessam mais os usuarios. A frequéncia de cada parametro pode ser vista na figura
4.2. Cada barra é segmentada pela colocacdo do pardmetro na ordem de prioridade.

Uso dos parametros

I Primeiro

I Segundo
Distancia g
Terceiro
precu - E
ualidade
d 13 [

0 30 60 90 120

Figura 4.2: Grdfico da frequéncia dos pardmetros nas consultas.

O pardmetro distancia foi o mais utilizado, estando presente em 108 consultas. Uma diferencga
de 20,4% para o segundo colocado. No entanto, isso nao quer dizer que os usuarios tenham uma
maior necessidade por estabelecimentos proximos ao seu local. A interface de usuério do aplicativo
apresenta um mapa a todo momento, mesmo antes dos resultados da busca serem apresentados.
Isso pode estimular o usuario a fazer consultas com conceitos geograficos, como a distancia.

O preco foi 0 menos comum dos pardmetros, mas foi o mais utilizado como segundo na ordem de
prioridade. Essa pode ser uma necessidade menor do usudrio, mas ainda é um parametro relevante.

Todos os trés parametros foram usados poucas vezes no final da ordem de prioridade. Podemos
ver isso também na figura 4.3, a qual mostra o nimero de parametros por consulta. 94,5% delas
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utilizaram até dois parametros. Considerando a distribuicao das frequéncias na figura anterior,
entendemos que os trés parametros sdo relevantes para os usudrios, mas nao todos ao mesmo tempo.

Nimero de parametros por consulta

91
@®:2
®:

44, 7%

Figura 4.3: Grifico do nimero de pardmetros por consulta.

Ja que os usuarios foram introduzidos ao aplicativo para realizar este experimento, provavel-
mente tentaram entender o sistema de busca e o significado de cada pardmetro no primeiro mo-
mento. Para isso, realizaram consultas semelhantes, comparando seus resultados. Isso pode explicar
a grande proporc¢ao de consultas com apenas um deles selecionado. Para resultados mais conclusivos,
seria necessario expor os usudarios ao aplicativo por um tempo maior, deixando-os se familiarizar
com as funcionalidades.

4.1.2 Estabelecimentos escolhidos

Rastreando os cliques feitos na lista de estabelecimentos do aplicativo, foi possivel guardar a
posicao do elemento escolhido. Contudo, no periodo de testes, apenas 39 desses cliques foram feitos.
Isso representa 24,5% das 163 buscas com algum resultado.

Como j4 foi dito, os usuarios nao acessaram o LookingFor por conta propria, mas foram convi-
dados a fazé-lo. E possivel que para esse grupo nao houvesse uma real necessidade das informacoes
que o aplicativo pode prover, estando mais preocupados em explorar a interface de usuério, gerando
poucos cliques na lista de resultados.

Como pode ser visto na figura 4.4, 17 dos 39 estabelecimentos escolhidos estavam no topo da
lista, e existe uma preferéncia pelos primeiros resultados.

O aplicativo retornou em média 18,4 resultados por busca, considerando apenas as que retorna-
ram algo. Se esse numero fosse menor, poderiamos argumentar que as posi¢cGes mais baixas tiveram
uma frequéncia maior por serem as unicas possiveis na maioria dos casos.

Posigao dos resultados escolhidos

18

15

Frequéncia

i 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15+

Posigao da resposta

Figura 4.4: Frequéncia de cliques por posicao da resposta.
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A posicao média dos estabelecimentos escolhidos é 4,5. Em um monitor 1680x1050, a lista de
resultados mostra entre 4 e 5 elementos, sem rolagem. Portanto, os usudrios podem ter clicado nesses
primeiros por estarem visiveis. Além disso, uma posicdo é sempre menor ou igual ao tamanho da
lista, logo, 0os nimeros menores estardo em mais listas. A primeira posi¢io, por exemplo, esta em
todas.

Como foi dito antes, com um periodo de testes mais longos conseguiriamos avaliar melhor a
reacao dos usuarios ao aplicativo.

4.2 Feedback dos usuarios

Foi aplicado um questionario estruturado (apéndice A) com 4 perguntas, as quais nenhuma era
obrigatéria. Como ja foi dito, 19 pessoas foram convidadas a participar. Elas podem ser divididas
em dois conjuntos de acordo com a idade. O primeiro com 15 pessoas entre 20 e 30 anos. O segundo
com 4 pessoas de 54 a 61 anos. No entanto, essa diferenca ndo se mostrou perceptivel em suas
respostas.

Na primeira questdo, perguntamos ao usuario se alguma de suas consultas ndo retornou re-
sultados. Daqueles que responderam, 13 responderam afirmativamente. Mesmo para dois termos
préximos como “massas”’ e “massa’, um obtinha resultados e o outro nao. Isso reafirma o que foi
dito na secao anterior: com o modelo saco-de-palavras, muitas consultas tém um recall baixo, pois
mesmo quando sabemos que h& documentos relevantes no sistema, nenhum é retornado.

Na segunda questao, perguntamos o quanto os usudrios acharam que os parimetros foram
relevantes em suas consultas. Podemos ver os resultados na figura 4.5.

@ Nao fez diferenca

Ajudou pouco ou
€m poucos casos

@ Ajudou Bastante

Figura 4.5: Respostas para a seqgunda perqunta do questiondrio.

Nenhum usuério respondeu que os parametros dificultaram a busca. Houve uma divisdo entre
aqueles consideraram o sistema ttil e aqueles que nao identificaram muitas vantagens em seu uso.
Novamente, dado que o sistema tem poucos documentos e as consultas tém um baixo recall, talvez
a diferenca entre as listas de resultados nao fosse tao perceptivel.

Na terceira pergunta, querfamos saber se os usudrios colocariam ou retirariam algum parametro.
9 responderam que nao fariam modificacGes. Outros 7 deram algumas sugestoes. Muitas envolviam
acessibilidade e transporte, como “horario de funcionamento”, “nimero de vagas” e “estacionamen-
to/transporte publico proximos”. Apenas 1 usuério respondeu que retiraria o parametro “qualidade”,
por aché-lo pouco confidvel em um aplicativo tao novo.

A quarta e dltima pergunta pedia a opinido dos usuarios quanto a lista de resultados e se nela
faltavam informagcdes. As respostas eram semelhantes a da questdo anterior, com alguns itens novos
como: “opcao de reserva”, “aceita vale refeicdo”, “musica ao vivo”.

Para os trabalhos futuros, essas duas ultimas questdes sao relevantes, pois mostram necessidades
dos usuarios que nao sao atendidas. Algumas dessas sugestoes ja sao implementadas em outros
sistemas, como o Kekanto ou o GoogleMaps.
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Por fim, deixamos um campo para comentarios, caso as pessoas quisessem comunicar algo que
ndo estava nas perguntas. Recebemos algumas criticas quanto ao layout do aplicativo e alguns erros
que aconteceram. Por exemplo, a aplicacao ndo funcionou corretamente em dispositivos méveis.

Um dos comentérios criticava o ranqueamento dos resultados, pois eles ndo eram totalmente
reordenados. Portanto, o sistema de ponderamento pode ndo ter ficado claro para alguns usuarios.
Algumas mudancas de layout poderiam ajudar nesse sentido.
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Conclusoes

Recuperacao de Informagao é uma area da Ciéncia da Computagdo de extrema relevincia, pois
métodos de recuperagao sobre dados nao-estruturados (como texto, imagens, entre outros) contidos
em documentos digitais (e.g. paginas web) sdo pré-requisitos para o tratamento de grandes volumes
de dados. RI esta presente nas ferramentas do dia-a-dia das pessoas — e-mails, sites de busca,
comeércios eletrénicos, entre outros. Um dos desafios da 4rea é apoiar o processo de descoberta de
conhecimento num contexto de crescimento exacerbado de dados na Internet.

Dentre os conceitos de RI, trés se destacam: indexagao, processamento linguistico e ranque-
amento. A indexacdo é necessaria para construir o indice invertido antes de qualquer busca ser
requisitada pelo usuario. Essa estrutura de dados tem como principal objetivo armazenar listas de
postagens (ordenadas pelo id do documento) em disco e associar cada lista a um termo especifico
do dicionario, e este por sua vez normalmente é mantido em memoria principal. Os termos do
dicionério sao normalmente ordenados lexicograficamente.

Ja o processamento linguistico é usado para auxiliar na construcao do dicionéario, ao gerar termos
que representam classes de tokens de mesma base léxica. Tal método é conhecido como normalizagao
e dois tipos de algoritmos podem ser utilizados como de exemplo: stemizacado e lematizacao.

Por dltimo, e ndo menos importante, esta o ranqueamento, cuja base é o célculo do ¢ f-idf, sendo
adaptado conforme cada aplicagdo. Ele é 1til na ponderacdo dos documentos a fim de ordenéa-los
por relevancia em func¢do da consulta.

Um outro desafio de RI é definir o conceito de relevancia, dado que o usuério final é quem aprova
as respostas retornadas e nao o projetista do sistema de RI. O LookingFor, aplicativo desenvolvido
no nosso Trabalho de Conclusdo de Curso, permite combinar o campo de texto com alguns filtros
adicionais que incluem parametros de interesse do usuario. O objetivo foi alcancado, ja que a busca
do usudrio tornou-se mais céomoda e otimizada. No entanto, alguns ajustes serdo necesséirios, mas
eles surgirao & medida que estatisticas de controle forem geradas pelas agoes dos usuarios.

Como trabalhos futuros, o aplicativo podera ser estendido para outros estabelecimentos como
também para outras categorias de colecoes, como livros de uma biblioteca digital. Além disso,
poderao ser inclusos parametros de diversas naturezas - tais como idade, género, indice de violéncia,
etc — de acordo com uma anéalise mais apurada da real necessidade dos usuérios.
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Apéndice A
Formulario

Looking For - Experiéncia do usuario Todas as perguntas sdo opcionais. Ajude-nos como puder!
Lembrando que resultados negativos e criticas nos ajudarao também. Género (Feminino/Masculi-
no/Outro) Idade (Livre)

1. Houve alguma pesquisa que vocé fez em que nao obteve resultados? Que termos vocé utilizou?

2. Vocé acha que os parametros lhe ajudaram a encontrar resultados interessantes? (Atrapa-
lhou/Nao fez diferenga/Ajudou pouco ou s6 em alguns casos/Ajudou bastante)

3. Voceé gostaria de acrescentar ou retirar algum parametro da busca? (Parametros existentes:
prego, distancia e qualidade.)

4. Nos resultados da busca, vocé sentiu falta de alguma informacao referente aos estabelecimen-
tos?

Comentarios ou sugestoes? Por exemplo: sobre o layout; algo que vocé achou confuso ou dificil
de entender.
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