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Onde estamos

* As pesquisas em recuperagao de informagao:
° Pesquisas centradas no sistema
Algoritmos de recuperagao, ranqueamento, indexagao,
Projetos de interface, etc.
° Pesquisas centradas no usuario
Comportamento informacional

Métodos centrados no usudrio ou Modelos cognitivos

Onde estamos

* Modelos Centrados no Usuario
° Modelo de Wilson
° Modelo de Dervin
> Modelo de Kuhlthau
> Modelo de Ellis
> Modelo Cognitivo de Ingwersen
» Técnicas e Tecnologias
° Relevance Feedback
> Andlise de Logs

> Expansao de Consulta
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Onde estamos

¢ Interfaces de Busca

° Como as pessoas buscam informagao?
Modelo Classico/Linear;
Modelo Dinamico;

° Query
Envolve a comparagdo entre uma necessidade de informagio,
representada por uma expressio de busca, com a representagao dos
documentos de um corpus;

> Browse

Permitem que o usuario percorra algum tipo de estrutura de
informagao na busca por documentos relevantes;

Para onde vamos

Documentos
(corpus)

Modelo de Recuperagao de Informagdo

Representagdo dos R
documentos

Representagdo da
Expressao de busca

Expressdo de busca

Resultado da busca »
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Modelo de
Recuperacao de
Informacao

Modelo de Recuperagao de Informagao

Documentos
(corpus)
——

” Modelo de Recuperagéo de Informagao

Representagdo dos Representacio da

documentos Expressdo de busca

. ... . T .

Expressdo de busca

I

Resultado da busca @

Um modelo de recuperagio de informagdo ¢ a especificagdo formal de trés
elementos:
* a representagdo dos documentos;
* arepresentacdo da necessidade de informagio por meio de uma expressédo
de busca
* como estes dois elementos serdo comparados, a fungdo de busca.
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Modelo de Recuperagao de Informagao

» Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (201 I, p.58) definem
modelo de recuperagao de informagao como uma
quadrupla:

[D,Q FR(g,d)]

D ¢ um conjunto composto por visdes logicas (representagoes)
dos documentos no corpus;

Q é um conjunto composto de visoes logicas das necessidades de
informagio dos usuarios;

F é um framework para a modelagem de representages dos
documentos, consultas e seus relacionamentos;

R(g; d) é uma funcdo de ordenamento (ranking) que atribui um
numero real a relagdo entre uma representagao da consulta g; de
Q e a representagdo de um documento d; de D.

Modelo de Recuperagao de Informagao

A eficiéncia de um sistema de recuperagao de
informagao esta diretamente ligada ao modelo que ele
utiliza, influenciando diretamente em seu modo de
operagao.

* Apesar de alguns dos modelos de recuperagao de
informacao terem sido criados nos anos 60 e 70 e
aperfeicoados nos anos 80, as suas principais ideias
ainda estao presentes na maioria dos sistemas de

recuperagao atuais e nos mecanismos de busca da VWeb.
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Modelos Classicos

Modelos Classicos
de Recuperacio de
Informacao

Modelo Booleano
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Modelo Booleano

* No modelo booleano um documento é representado
por um conjunto de termos de indexagao que
podem ser definidos de forma intelectual (manual) por
profissionais especializados ou automaticamente,
utilizando algoritmos computacionais.

* As buscas sao formuladas por meio de uma
expressao booleana composta por termos ligados
por operadores l6gicos AND, OR e NOT e apresentam
como resultado os documentos cuja representagao
satisfazem as restrigoes logicas da expressao de busca.

Modelo Booleano

* Uma expressao de busca que utiliza apenas um termo t,;
tera como resultado o conjunto de documentos
indexados por t;;

Documentos
Indexados
pelo termo £,

Documentos
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Modelo Booleano

’ Documentos

Documentos
indexados
pelo termo

DESMATAMENTO

Documentos
que ndo sao indexados

pelo termo
DESMATAMENTO

Desmatamento

Desmatamento
Mata Atlantica
Madeireiras
Reflorestamento

I

[l
<y Yy

Desmatamento
Amazonia
Grilagem de terras
Reflorestamento

Modelo Booleano

* Uma expressao conjuntiva de enunciado t; AND t,
recuperara documentos indexados por ambos os
termos (t; e t,).

* Esta operagao equivale a interse¢do do conjunto dos
documentos indexados pelo termo t; com o conjunto
dos documentos indexados pelo termo t,, representado
pela area cinza na figura.

Documentos
indexados por
ambos 0s termos
et

Documentos
indexados
pelo termo ¢,

Documentos
indexados
pelo termo 7,
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Modelo Booleano

Documentos

Documentos
indexados por
ambos os termos

DESMATAMENTO

Documentos
indexados
pelo termo

DESMATAMENTO

Documentos
indexados
pelo termo

MATA ATLANTICA

M.ATAATiANTlm
Desmatamento

AND
Mata Atlantica

Desmatamento
Mata Atlantica
Madeireiras
Reflorestamento

<

<

Desmatamento
Amazonia
Grilagem de terras
Reflorestamento

~

Modelo Booleano

* Uma expressao disjuntiva t; OR t, recuperara o

conjunto dos documentos indexados pelo termo t, ou
pelo termo t,.

 Essa operagao equivale a unido entre o conjunto dos
documentos indexados pelo termo t; e o conjunto dos
documentos indexados pelo termo t,.

Documentos
indexados
pelo termo #,

Documentos
indexados
pelo termo ¢,
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Modelo Booleano

. Documentos

pelo termo
DESMATAMENTO

Documentos.
indexados

Documentos
indexados

elo termo
MATA ATLANTICA

Desmatamento

OR

Mata Atlantica

Desmatamento
Mata Atlantica
Madeireiras
Reflorestamento

<

<

Desmatamento
Amazonia
Grilagem de terras
Reflorestamento

~

<

Modelo Booleano

* A expressao NOT t, recuperara os documentos que

nao sao indexados pelo termo t,, representados pela
area cinza da figura.

Documentos

indexados
pelo termo ¢, Documentos
que ndo sao indexados
pelo termo t,

28/05/2019
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Modelo Booleano

Documentos
. Documentos
l indexados
pelo termo Documentos
DESMATAMENTO que ndo sdo indexados
pelo termo
NOT Desmatamento DESMATAMENTO
N Desmatamento
Mata Atlantica
Madeireiras

Reflorestamento

x> X

Desmatamento
Amazonia
Grilagem de terras
Reflorestamento

Modelo Booleano

* As expressoes t; NOT t, ou t; AND NOT t, terao o
mesmo resultado: o conjunto dos documentos
indexados por t, e que nao sao indexados por t,.

* Neste caso o operador NOT pode ser visto como um
operador da diferenga entre conjuntos.

Documentos
indexados
pelo termo ¢,

Documentos
indexados
pelo termo ¢,

28/05/2019
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Modelo Booleano

Documentos
indexados
pelo termo

DESMATAMENTO

Documentos
indexados
pelo termo

MADEREIRAS

Desmatamento
AND NOT Madeireiras

Desmatamento
Mata Atlantica
Madeireiras
Reflorestamento

I

Desmatamento
Amazonia
Grilagem de terras
Reflorestamento

.
1

Modelo Booleano

» Termos e operadores booleanos podem ser
combinados para especificar buscas mais amplas ou
restritivas.

» Como a ordem de execugao das operagoes logicas de
uma expressao influencia no resultado da busca, muitas
vezes é necessario explicitar essa ordem, delimitando
partes da expressao por meio de parénteses.

28/05/2019
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Modelo Booleano

* As areas cinza da figura representam o resultado de
duas expressoes de busca que utilizam os mesmos
termos e os mesmos operadores, mas diferem na
ordem de execucao.

-

S

~
Documentos ™

indexados \\
pelo termo )

¢ cdo
Informacdo %

Documentos
\  indexados
/ pelo termo
. Informacao

Documentos
indexados
pelo termo
Recuperagio

Documentos "
indexados [

|
pelo termo | /\
A {

Recuperagio |

Documentos

_

| Documentos
‘\‘ indexados /‘ indexados
\_ pelo termo / pelo termo
. WEB WEB
G
(Recuperagdo AND Informagdo) OR WEB Recuperagdo AND (Informagdo OR WEB)

Modelo Booleano

Documentos

rtll)> N

. Documentos Documentos N\
indexados £ indexados
pelo termo \ pelo termo |

QDE,\mummenm // Reflorestamento /
o 5
\ o

| Documentos

\ indexados |
\ pelotermo  /
( Desmatamento AND Reflorestamento ) \ Amazonia /)
OR ) 4
Amazénia T

Desmatamento
/ Mata Atlantica
Madeireiras

Reflorestamento

Desmatamento
Amazoénia
Grilagem de terras
Reflorestamento

<N <
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Modelo Booleano

Documentos

Documentos
indexados
pelo termo
Desmatamento

Doum
indexados

) pelo termo
/' Reflorestamento

-

\
Documentos
indexados

pelo termo
Amazonia

Desmatamento
AND
( Reflorestamento OR Amaz6nia )

N Desmatamento
— / Mata Atlantica
Madeireiras

Reflorestamento

N Desmatamento
— Amazonia
Grilagem de terras

Reflorestamento

Modelo Booleano

* Operadores de Proximidade
° Surgimento dos sistemas de texto completo

o Operadores

Termos adjacentes
+ Desmatamento ADJ Amazénia
+ Desmatamento NEAR/10 Amazdnia

Sistema STAIRS
+ Desmatamento WITH Amazénia (mesmo paragrafo)
+ Desmatamento SAME Amazénia (mesma frase)

° Frase Exata
“Recuperagao de Informagao”;“Desmatamento na Amazonia”
o Composi¢ao de Operadores

“Recuperagao de” ADJ (informagao OR documentos)

28/05/2019
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Modelo Booleano

» Operadores de Proximidade

° Mesmo utilizando operadores de proximidade, o resultado de
uma busca booleana sera um conjunto de documentos que
respondem verdadeiramente a expressao de busca e
presumivelmente serao relevantes pelo usuario.

> Apesar de os operadores de proximidade agregarem novos
recursos aos sistemas de texto completo, tais operadores nao
alteram substancialmente as vantagens e limitagdes do modelo
booleano

A relevancia no
modelo booleano

28/05/2019
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A Relevancia no Modelo Booleano

¢ A logica booleana difere da légica natural;

> Na linguagem cotidiana, quando falamos “gatos e cachorros”,
intuitivamente imagina-se uma unidao do conjunto dos “gatos” com o
conjunto dos “cachorros”.

> Em um sistema de recuperagio de informagdo a expressio
t; AND t, resultara na intersegdo entre o conjunto dos documentos
indexados pelo termo t, e o conjunto dos documentos indexados por t,.

> Na linguagem cotidiana, a expressao “café ou cha” expressa uma escolha
ou selegdo cujo resultado sera apenas um dos elementos envolvidos.

> Em um sistema de recuperagio de informagao, a expressiao
t; OR t, resultara uma unido do conjunto de documentos indexados por
t, com o conjunto de documentos indexados por t,

(SMITH, 1993).

A Relevancia no Modelo Booleano

e Nao ha nenhum mecanismo pelo qual os documentos resultantes de
uma busca possam ser ordenados;
Os termos de indexagdo possuem a mesma importancia (relevincia) na
representagao do conteldo dos documentos;
De forma similar, nao é possivel expressar que um termo de busca seja mais
importante/relevante do que outro.
¢ O resultado de uma busca booleana é um conjunto de documentos
que respondem verdadeiramente a expressao de busca;
O resultado se caracteriza por uma simples particao do corpus em dois

subconjuntos: os documentos que atendem a expressao de busca e aqueles que
nao atendem;

Uma das maiores desvantagens do modelo booleano ¢ a sua inabilidade em
ordenar por relevancia (ranquear) os documentos resultantes de uma busca.
e Para representar estratégias de busca mais complexas é necessario ter
conhecimento da légica booleana;

28/05/2019
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A Relevancia no Modelo Booleano

* Apesar de suas limitagoes, o modelo booleano esta
presente em quase todos os sistemas de recuperagao
de informagao e nos sistemas de banco de dados.

° Facilidade de implementagao;

o Flexibilidade e poder, oferecendo certo controle sobre os
resultados;

o E facil para o usuario entender porque um documento foi ou
nao recuperado

-

Modelo Vetorial

Gerard Salton
(1927-1995)

28/05/2019
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Modelo Vetorial

* O Modelo Espago Vetorial (Vector Space Model) propoe
um ambiente no qual é possivel obter documentos que
respondem parcialmente a uma expressao de busca.

¢ Isto é feito associando-se pesos tanto aos termos de
indexacao dos documentos como aos termos utilizados
na expressao de busca.

* Como resultado, obtém-se um conjunto de

documentos ordenado pelo grau de similaridade de
cada documento em relagao a expressao de busca.

Modelo Vetorial
Representacao dos documentos

¢ Um documento é representado por um vetor onde
cada elemento representa o peso, ou relevancia, do
respectivo termo de indexagao para o documento.

» Cada vetor descreve a posicao do documento em um
espago multidimensional, onde cada termo de indexagao
representa uma dimensao ou eixo.

» Cada elemento do vetor (peso) é normalizado de forma
a assumir valores entre zero e um. Os pesos mais
proximos de | indicam termos com maior importancia
para a descrigao do documento.

28/05/2019
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Modelo Vetorial

Representagao dos documentos

Tl

iS

Mata Atlantica 0.7
Desmatamento 0.6
Reflorestamento 0.3

Modelo Vetorial

Representagao dos documentos

tA

0.3

DOC,

0.3

0.5

DOC1=(0.3, 0.5)

28/05/2019
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Modelo Vetorial

Representagao dos documentos

A
05| i
"""""""""" E'bbCziz(o,s, 0.4,0.3)
.
.'_.~"0.4 d
03/
tl t2 t3
DOC, 05 | 04 | 03 5
Modelo Vetorial

* Os nUmeros positivos representam os pesos de seus
respectivos termos. Termos que nao estao presentes em
um determinado documento possuem peso igual a zero.

€ L5} L5}
DOC,| 03 0.0 0.5
DOC, 05 04 0.3

tr A
05
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, DOC2=(0.5, 0.4, 0.3)
{03 :
DOCI=(0.3, 0.0; 0.5) "
To4
03
t: /05

28/05/2019
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Modelo Vetorial

corpus documental

e Um corpus contendo n documentos e i termos de
indexagao pode ser representado da seguinte forma:

tl tz t3 eee ti
DOC, W W, W3 Wi
DOC, W, Wy, W3, Wiy
DOC, W, Wy, w3, Wi,

onde w; , representa o peso do i-ésimo termo do n-ésimo documento.

Modelo Vetorial
representagao das buscas

* Uma expressao de busca também ¢é representada por
um vetor numérico onde cada elemento representa a
importancia (peso) do respectivo termo na
representacao da necessidade de informagao do usuario,
substanciada na expressao de busca.

n?a

Mata Atlantica 0.8 o
. Desmatamento 0.5 3}
?

(o]
&
4 &
L
g £
< &

eBusca

Usuaério e sua
necessidade de informagao m 0,5

28/05/2019
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Modelo Vetorial

representacao das buscas

¢ A figura mostra a representagao da expressiao de busca eBUSCA,
= (0.2,0.35,0.1) juntamente com os documentos DOC, e DOC,
em um espago vetorial formado pelos termos t;, t, e t;.

t A

05

eBUSCA, | 02 | 035 0.1

DOC~(0.3, 0:0,0.5)

t, t, t;
DOC, 0.3 00 | 05 P ‘
DOC, 05 04 | 03 03 e B
t3 05
Modelo Vetorial

calculo da similaridade

¢ A utilizagao de uma mesma forma de representagao tanto
para os documentos como para as expressoes de busca
permite calcular a similaridade entre uma expressao de
busca e cada um dos documentos do corpus, ou ainda
entre dois documentos;

e Em um espago vetorial contendo N dimensoes, a
similaridade (sim) entre um documento d; e uma
expressao de busca q pode ser calculada utilizando a
seguinte formula:

N w;; € o peso do i-ésimo termo do
Zi=1(Wi,J' X Wi,q) documento d; e w,, é o peso do i-
15 Wiq
ésimo termo da expressio de

N 2 N 2
\/Zi=1 wi; X \/Zi=1 Wiq  buscagq.

sim(d;, q) =

28/05/2019
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Modelo Vetorial

calculo da similaridade

S & & eBusca
0

N
Yi=1 (Wk,i X Wk,q)

\/z;z:lw,z,i x Jzzzlwﬁ_q

sim(Docq, eBusca) =

(0,7 x 0,8) + (0,6 X 0,5) ~
J(0,72 + 0,62 +0,32) x /(0,82 +0,52)

sim(Doc,, eBusca) =

’

Modelo Vetorial

calculo da similaridade

1 N
Desmatamento 0.3 Desmatamento 0.5
1 Amazénia— 0.0 =z Amazonia 0.4
Madeireiras 0.5 — Madeireiras 0.3

Z?]ﬂ(wi,al X Wi,dz)

N 2 N 2
\/Zi=1wi,dl X\/Zizl Wia

sim(docy, docy) =

(0.3 x 0.5) + (0.0 X 0.4) + (0.5 x 0.3)
v0.32+ 0.02 + 0.52 x +/0.52 + 0.4%2 + 0.32

sim(doc;, docy) =

sim(docy, docy) = 0,728

28/05/2019
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Modelo Vetorial

calculo da similaridade

—0 Desmatamento 0.3
Desmatamento 0.2 boc; Amazénia 0.0
Amazonia 0.35 — Madeireiras 0.5
2 Madeireiras 0.1
@ Desmatamento 0.5
- Amazonia 0.4
— Madeireiras 0.3
. (0.2x0.3)+(0.35%0.0)+(0.1x0.5)
sim(q, docy) = = 0.457
(g, docy) V0.27+0.352+0.17 X+/0.37+0.0%+0.52
. (0.2x0.5)+(0.35%0.4)+(0.1x0.3)
sim(q, do = = 0.92
(q,docy) V0.2240.35240.12 Xv/0.5°+0.42+0.3 0.9
Ton Editing and Formatting O Sistema SMART

Text Compre
Text Encryption

File-Accessing Systems
Conventional Text-Retrieval Systems
Automatic Indexing

Automatic Text Processing:
The Transformation Analysis and Retrieval of Information
by Computer
1988

28/05/2019
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O Sistema SMART

O projeto SMART (System for the Manipulation and
Retrieval of Text) teve inicio em 1961 na Universidade
de Harvard.

Mudou-se para a Universidade de Cornell apos 1965.

O sistema SMART é o resultado da vida de pesquisa de
Gerard Salton e teve um papel significativo no
desenvolvimento de toda a area da Recuperagao de
Informacao.

O SMART é uma implementagao do modelo vetorial.

O Sistema SMART

* O sistema SMART fornece um método automatico para
o calculo dos pesos nao s6 dos vetores que
representam os documentos, mas também para os
vetores das expressoes de busca.

28/05/2019
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O Sistema SMART

« Salton e McGill (1983, p.204-207)

o tf (term frequency): nUmero de vezes que um determinado termo t
aparece no texto de um documento d.

ifia = Jreq, ,

> Um termo que aparece em todos os documentos tera provavelmente
pouca utilidade em identificar. Portanto, para um calculo preciso do
peso de um determinado termo de indexagdo € preciso uma estatistica
global que caracterize o termo em relagio a todo o corpus.

o idf (inverse document frequency): mostra como o termo é distribuido
pelo corpus;

d — l N N - nimero de documentos no corpus
idf, =log| — I ,
n n, = nimero de documentos que contém o termo t

t

O Sistema SMART

O peso de um termo t em relagao a um documento d (wtd) €
calculado pela multiplicagao da medida tf pela medida idf ;

Essa medida é conhecida como tf x idf e possui a seguinte
formula:
Wt,d = tfr,d X ldft

A medida tf x idf é utilizada para atribuir peso a cada elemento
dos vetores que representam os documentos do corpus;

Os melhores termos de indexacao (os que apresentarao maior
peso) sao aqueles que ocorrem com grande frequéncia em
poucos documentos.

28/05/2019
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O Sistema SMART

* Processo de Indexagao

° Eliminagao de Stop Words

Sdo palavras semanticamente pobres para representar o conteido de
um documento;

> Normalizagdo de Termos - Stemming

Remover os sufixos e (possivelmente também os prefixos) para se
chegar ao radical da palavra;

Reduz a variabilidade lexical;

> Calculo do peso de cada termo de indexagao ( tf-idf )

O Sistema SMART

Calculo automatico dos pesos dos termos de indexagao

I
%
a,,,@%

o
o

idf, = log (N / n,)

T tf, , ¥idf,

Desmatamento Quantas vezes o termo aparece no documento (tf)

Quantas vezes o termo aparece no conjunto de todos os
documentos do sistema (idf )

28/05/2019
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O Sistema SMART

¢ Assim como os documentos, uma expressao de busca (consulta)
também ¢é representada por um vetor;

¢ Cada termo da busca recebe um niimero que expressa a
importancia relativa do termo para a necessidade de informagao do
usuario;

e Salton e Buckley (1988) descrevem algumas formas alternativas
para calcular automaticamente os pesos nao so6 para os termos de
indexacdo, mas também dos termos de busca;

¢ O peso de cada termo t de uma expressao de busca (q) pode ser
calculado utilizando uma das seguintes formulas:

N —n,

n

N
idf, = log; idf, = log
t

Inverse document frequency classico best weighted probabilistic weight

O Sistema SMART

Calculo automatico dos pesos da expressao de busca
LI I .
a & i,

log— (idf)

28/05/2019
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O Sistema SMART

relevance feedback / reformulagdo de consulta

» Outra técnica pioneira desenvolvida no sistema SMART
¢ a reformulagao da expressao de busca do usuario
com o proposito de obter melhores resultados na
recuperagao;

* Essa reformulagao pode ser feita automaticamente ou
pela interagao do usuario, em um processo conhecido
como Relevance Feedback.

* Esse processo visa construir uma nova expressao de
busca a partir dos documentos identificados como
relevantes no conjunto de documentos resultantes de
uma busca anterior;

O Sistema SMART

relevance feedback | reformulagdo de consulta

. I. Apds uma busca, o usudrio seleciona (marca) os
documentos que considera relevantes e
. ~ submete tal selecio aos sistema;

] ‘:t 2. Os termos que ocorrem nos documentos
. . identificados como relevantes sao adicionados
ao vetor da expressao de busca original, ou os
! pesos de tais termos sao aumentados na

construgao de uma nova expressao de busca;

. 3. Termos que ocorrem em documentos
Documento considerado nao-Relevante identificados como nao relevantes sao
excluidos da expressao de busca original, ou os

. Documento considerado Relevante . = S
pesos de tais termos sdo reduzidos;

Expresséao de busca original

? Expressao de busca reformulada

28/05/2019
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O Sistema SMART

clustering
X x
x
o x
x x
x X b
x X x X 4 * s x
X x
X x X X x
x
X x

« Cada x representa o vetor de um documento

O Sistema SMART

clustering

« As circunferéncias representam os clusters
« Pode ser observado que alguns grupos se

intersecionam, possuindo documentos em comum.

28/05/2019
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O Sistema SMART

clustering

t, t, t; t, ts
Doc, 0,5 0,3 0,2 0,8 0,35
Doc, | 07 0,2 0,4 0,6 0,2
Doc; | 04 0,0 0,3 0,7 0,4
Doc, | 0,6 0,1 0,3 0,85 0,28
C, 0,55 0,15 0,3 0,74 0,31

+ Considere um cluster p formado por quatro documentos (Doc,, Doc,, Doc,, Doc,), representados por
seus vetores contendo cinco termos (t;, t,, tg, t,, t5):

+ O valor de cada elemento do vetor do centroide Cp é calculado pela media dos valores dos elementos
correspondentes dos documentos Doc,, Doc,, Doc, e Doc,.

O Sistema SMART

clustering

« Para que seja possivel a manipulagdo de uma
colecéo de clusters, Salton e McGill (1983, p.125)
propdem a criagdo de um tipo especial de vetor
denominado “centroide”.

« Um centroide (®) é um vetor que nao representa
um documento, mas sim um cluster, podendo ser
pensado como o seu “centro de gravidade”.

28/05/2019
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O Sistema SMART

clustering
) X TLVX x‘, _J\| x
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» Para um grande nimero de documentos sera necessario um nimero excessivo de
clusters com seus respectivos centroides, o que afetaria a eficiéncia do um sistema.

» Propde-se entdo utilizar recursivamente a mesma metodologia, agora para criar
superclasses compostas por agrupamentos de centroides, cada qual representada por

um supercentroide.

+ O corpus contendo 31 documentos (x) divididos em dez classes ou grupos, cada qual
com o seu centroide (®) identificado por uma letra, e duas superclasses
(superclusters) com seus respectivos supercentroides (M) identificados por nimeros.

O Sistema SMART

clustering

« Os dois circulos maiores formam duas superclasses

(superclusters) com seus respectivos
supercentroides (quadrados numerados)
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O Sistema SMART

clustering

* A medida que o nimero de documentos aumenta, novas camadas de clusters
podem ser criadas formando uma estrutura semelhante a uma drvore balanceada
(B-tree)

A relevancia no
modelo vetorial
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A Relevancia no Modelo Vetorial

e Caracteristicas do Modelo Vetorial

o Utiliza pesos tanto para os termos de indexagao quanto para os

termos da expressao de busca. Esta caracteristica permite o
calculo de um valor numérico que representa a relevancia de
cada documento em relacio a busca;

O resultado de uma busca é um conjunto de documentos
ordenados pelo grau de similaridade da expressao de busca e
cada documento do corpus;

Esse ordenamento permite restringir o resultado a um
nimero maximo de documentos desejados. E possivel
também restringir a quantidade de documentos
recuperados definindo um limite minimo para o valor
da similaridade;

A Relevancia no Modelo Vetorial

Diferentemente do modelo booleano, o modelo vetorial utiliza
pesos tanto para os termos de indexagao quanto para os termos
da expressao de busca.

Essa homogeneidade é a caracteristica fundamental que permite
uma grande variedade de operages relacionadas a recuperagao de
informagao, incluindo indexagao, clustering (agrupamento), relevance
feedback, classificagao, reformulagao da expressio de busca etc.
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A Relevancia no Modelo Vetorial

¢ O modelo de espago vetorial assume que os termos siao
independentes;

e O fato de um termo ocorrer nio diz nada sobre a ocorréncia de
outro termo;

¢ Isso é visto como uma limitagdo, mas as implicagdes dessa limitagao
ainda sao debatidas;

¢ Uma limitagao do modelo vetorial diz respeito a sua dificuldade em
especificar relagoes frasais ou de sinonimia entre os termos das
expressoes de busca, pois nao permite a utilizagao de operadores
l6gicos ou operadores de proximidade como no modelo booleano.

Modelo
Probabilistico
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Modelo Probabilistico

» Na matematica, a teoria das probabilidades estuda os
experimentos aleatérios que, repetidos em condigoes
idénticas, podem apresentar resultados diferentes e
imprevisiveis.

¢ Isso ocorre, por exemplo, quando se observa a face
superior de um dado apos o seu langamento, ou quando
se verifica o naipe de uma carta retirada de um baralho.

* Por apresentarem resultados imprevisiveis, &€ possivel
apenas estimar a possibilidade ou a chance de um
determinado evento ocorrer.

Modelo Probabilistico

» Espaco amostral ( S) = conjunto dos possiveis
resultados do experimento.

* No langamento de um dado, por exemplo, o conjunto
dos possiveis resultados é {l, 2, 3,4, 5, 6}.

* Evento (E) = conjunto dos valores de interesse em
um determinado experimento.

* No langamento de um dado, por exemplo, pode-se estar
interessado nos numeros pares {2, 4, 6}.

_ n(E)
n(S)

p(E)
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Modelo Probabilistico

e A probabilidade de um evento elementar E ocorrer em
um espago amostral S é a razao entre o nimero de
elementos de E, simbolizado por n(E) e o niUmero de
elementos de S ( n(S) ).

* No langamento de um dado o espago amostral é S={I,
2,3,4,5, 6} e a probabilidade de sair um nimero par
(E={2,46}) e

n(E) 3

n(s) 6

p({2.4.6})=

Modelo Probabilistico

* Quando dois eventos se mostram dependentes, o
calculo da probabilidade envolve as chamadas
Probabilidades Condicionais.A probabilidade da
ocorréncia de um evento A, sabendo-se que o evento B
ocorreu, é calculada como:

P(AN B)

P(A|B) = P(B)
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Modelo Probabilistico

» O modelo probabilistico foi proposto inicialmente por
Maron e Kuhns (1960) e posteriormente explorado por
diversos outros pesquisadores;

¢ Utilizagao do processo de Relevance Feedback para a
progressiva melhoria dos resultados de uma busca
através de calculos de probabilidade

Modelo Probabilistico

¢ Todo calculo de probabilidade resume-se a um problema de
contagem. Portanto, para uma determinada expressao de busca,
pode-se representar os documentos do corpus da seguinte forma:

Relevante nio-Relevante
documento contendo ¢ r n-r n
documento que niio contém ¢, R-r N-R-n+r N-n
R N-R N

¢ Considerando um corpus com N documentos e um determinado
termo t; existe no corpus um total de n documentos indexados
por t;. Desses n documentos apenas r sao relevantes.
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Modelo Probabilistico
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A relevancia no
modelo probabilistico

A Relevancia no Modelo Probabilistico

* O processo de recuperagao de informagao é
caracterizado por seu grau de incerteza no julgamento
de relevancia dos documentos em relagao a expressao
de busca;

* Portanto, & mais realistico pensar em uma
probabilidade de relevancia do que em uma
pretensa relevancia exata, como a utilizada nos modelos
booleano e vetorial.

* O modelo probabilistico reconhece que a atribuigao de
relevincia é uma tarefa do usuario. E o nico modelo
que incorpora explicitamente o processo de relevance
feedback como base para a sua operacionalizagao.
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A Relevancia no Modelo Probabilistico

* Pode ser facilmente implementado por meio da
estrutura proposta pelo modelo vetorial, permitindo
integrar as vantagens desses dois modelos em um
mesmo sistema de recuperagao de informagao.

* A sua complexidade desencoraja muitos
desenvolvedores de sistema a abandonar os modelos
booleano e vetorial (CHU, 2010, p.120; JONES;
WALKER; ROBERTSON, 2000).
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