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2.1 Introducao

A necessidade de organizar a informacéo é inerente & espécie humana — bibliotecas existem
desde pelo menos o ano 2600 AC. Dado o grande volume de informagéo que as bibliotecas
armazenam, a partir dos anos 1960, iniciaram-se esforcos a fim de automatizar o arma-
zenamento e a busca de materiais bibliograficos através da computacao. Esses esforcos
marcaram o inicio da &rea de recuperagao de informagao (RI). A RI trata de encontrar, a
partir de grandes colegbes, material (geralmente documentos) de natureza nao estruturada
(geralmente texto) que satisfaga uma necessidade de informagao (Manning et al., 2008b).
Em outras palavras, o objetivo central da RI é a busca, ou seja, a tarefa de encontrar
material relevante a partir de uma consulta de um usuario. Esta tarefa é comumente
conhecida por recuperagdao ad hoc. Apesar de a RI poder ser aplicada a diferentes
tipos de dados nao estruturados como imagem, dudio, video etc. o foco deste capitulo é
informacgoes textuais.

2.1.1 Relacdao com o PLN

Ha muita intersecdo entre RI e PLN, pois ambas lidam com a linguagem humana. Contudo,
hé algumas diferencas. A primeira diferenca é quanto a origem — enquanto que o PLN
teve origem na inteligéncia artificial e na linguistica computacional, a RI teve origem na
biblioteconomia e na ciéncia da informacao'. Outra diferenca é quanto ao escopo — podemos
dizer que o escopo do PLN é mais abrangente (i.e., compreensao e geracao de linguagem)
enquanto que o da RI é mais restrito as tarefas relacionadas a busca por informacao.

2.1.2 O Foco da Recuperacao de Informacao

A tarefa central da RI é casar a consulta de um usudrio com os documentos que sao
potencialmente relevantes a ela. A principal dificuldade é que os termos utilizados pelo
usuario podem nao ter sido usados nos documentos relevantes. Este problema é conhecido
como incompatibilidade de vocabulario (vocabulary mismatch) e é decorrente de
dois fendomenos comuns na linguagem: a sinonimia e a polissemia. A sinonimia refere-
se ao fato de usarmos palavras diferentes para nos referirmos ao mesmo conceito, e.g.,
“bergamota”, “tangerina” e “mexerica”. O problema para RI é que uma consulta pelo termo
“bergamota” nao consegue recuperar documentos relevantes que contenham “tangerina”. A

!Para um relato mais detalhado sobre as origens da RI, h4 o artigo de Lesk (1995).
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polissemia refere-se ao fato de que uma mesma palavra pode apresentar sentidos distintos,
e.g.,“manga” que tanto pode ser a fruta como a parte da vestimenta que cobre o braco
da pessoa. O efeito negativo da polissemia para a RI é a recuperacido de documentos que
contém a palavra pesquisada, mas nao no sentido pretendido. Ao longo dos anos, houve
uma vasta gama de propostas de solucao para este problema. Uma visdo geral dessas
propostas é fornecida na Secao Modificacao Automatica de Consultas.

Até meados dos anos 1990, o interesse em RI estava restrito a bibliotecarios, jornalistas
e profissionais do direito (i.e., profissdes que tinham bastante necessidade de buscar
informacoes). Com a popularizagdo da Internet e dos motores de busca para a web, a RI
ganhou muita importancia. Sistemas de RI fazem parte da vida didria de uma grande parte
da populagao mundial. Ha estimativas que o Google, o motor de busca mais utilizado,
receba cerca de 100 mil consultas por segundo e tenha 4,3 bilhdes de usudrios’. Os desafios
de se lidar com colegoes contendo bilhoes de documentos (i.e., padginas web) motivaram o
desenvolvimento de novos algoritmos e técnicas, objetivando tanto eficiéncia (baixo custo
computacional) quanto eficicia (qualidade do resultado).

Um sistema de RI também pode ser utilizado como um componente em tarefas de PLN
como sistemas de perguntas e respostas e de deteccao de plagio. A vantagem é que a RI
consegue recuperar documentos candidatos com um custo computacional baixo. Assim, as
fases subsequentes que requerem comparacoes exaustivas usando modelos mais custosos
podem trabalhar com um conjunto menor de documentos.

2.1.3 O Conceito de Relevancia

Vimos na Subsec¢ao O Foco da Recuperacao de Informacao que a tarefa central de RI
é recuperar itens que sejam relevantes a uma necessidade de informacao expressa por
meio de palavras-chave. A relevincia é um julgamento feito pelo usuario que indica
o quao bem um documento satisfaz a consulta. Em sua forma mais simples, ela pode
ser tratada como binaria — cada documento é considerado como relevante ou como nao
relevante. Também ¢é possivel utilizar diversos niveis de relevancia como por exemplo:

“muito relevante”, “moderadamente relevante”, “marginalmente relevante” e “nao relevante”.

E comum ouvirmos que um motor de busca ou sistema de RI retorna os resultados em
ordem de relevincia. Esta afirmacio nao estd tecnicamente correta pois a releviancia
é subjetiva e s6 pode ser atribuida pelo usuéario. Dois usuarios podem fazer a mesma
consulta ¢ e julgar um mesmo documento d de forma diferente — enquanto um usudrio
considera que d é relevante, o outro usuario pode considerar que d nao é relevante para
q. Os sistemas de RI ordenam os documentos utilizando uma funcao de ranqueamento
baseada em evidéncias que o sistema consegue calcular (e.g., estatisticas de ocorréncias
das palavras nos documentos, tamanho dos documentos etc.). Idealmente, espera-se que
esta funcdo de ranqueamento esteja positivamente correlacionada com a ideia subjetiva de
relevancia dos usudrios.

2.1.4 Principais Livros

A RI é uma érea de pesquisa por si s0 e este capitulo ndo pretende ser uma revisao exaustiva.

vamos focar nos aspectos centrais da area e na sua intersecdo com PLN. Ha diversos livros
em lingua inglesa que sao referéncia em RI. Para o leitor que deseja saber mais sobre a
area, indicamos os seguintes livros:

2https://wpdevshed.com /how-many-people-use-google/
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o Introduction to Information Retrieval de Manning, Schiitze e Raghavan (Manning
et al., 2008b), publicado em 2008 pela Cambridge University Press e disponivel
gratuitamente online”’.

o Search engines: Information retrieval in practice de Croft, Metzler, e Strohman (Croft
et al., 2010), publicado em 2010 pela Addison-Wesley e disponivel gratuitamente
online”.

e Modern Information Retrieval - the concepts and technology behind search de Baeza-
Yates e Ribeiro-Neto (Baeza-Yates; Ribeiro-Neto, 2011), publicado em 2011 pela
Addison-Wesley.

Em portugués, hd uma versao resumida do livro Modern Information Retrieval publicada
em 2013 (Baeza-Yates; Ribeiro-Neto, 2013). Esta versao contém os principais capitulos do
livro original.

2.1.5 Organizacao deste Capitulo

Nesta primeira versdo do livro Processamento de Linguagem Natural: Conceitos,
Técnicas e Aplicagbes em Portugués, o capitulo sobre Recuperacdo da Informagao
tem como foco as operagoes de pré-processamento e indexagao (Se¢ao Visao Geral de um
Sistema Tipico de Recuperacao de Informacao), nos modelos classicos (Segao Modelos
Classicos de recuperacao de informacao), no paradigma de avaliagdo (Se¢do Avaliacio
da Qualidade de Sistemas de recuperacao de informacao) e em técnicas de melhoria de
qualidade (Secao Modificacao Automatica de Consultas). Também indicamos algumas
bibliotecas e ferramentas amplamente utilizadas (Secao Ferramentas e Bibliotecas). As
préximas versoes do livro irdo incluir tépicos avangados como o ranqueamento neural.

2.2 Visao Geral de um Sistema Tipico de Recuperacao de
Informacao

A Figura 2.1 mostra uma visao geral do processo de RI. Em uma ponta, ha a usuaria
que tem uma necessidade de informacao e, na outra ponta, temos uma cole¢ao de
documentos textuais. A consulta da usudria é submetida a um sistema de RI (representado
pelo retangulo laranja). As Etapas 1 e 2 ocorrem offline, pois o indice precisa estrar pronto
antes que o sistema possa receber consultas. Na Etapa 1, os documentos da colecio sao
pré-processados para entdo, na Etapa 2, serem indexados. Na Etapa 3, o sistema executa
sobre a consulta as mesmas operagoes de pré-processamento que foram aplicadas na Etapa
1. O texto pré-processado da consulta é utilizado, na Etapa 4, para buscar no indice
os documentos que mais bem atendam a consulta. Os resultados da consulta sdo entao
retornados a usudria sob a forma de uma lista ordenada.

2.2.1 Pré-Processamento

As operacoes de pré-processamento sdo muito semelhantes as estudadas para as tarefas
de PLN relatadas no Capitulo Sequéncia de caracteres e palavras. E preciso definir a

nossa unidade de indexacgao, ou seja, o que é um documento no contexto tratado.

3https://nlp.stanford.edu/IR-book/

4https://ciir.cs.umass.edu/irbook/
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Figura 2.1: Visdo Geral do Processo de RI.
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Por exemplo, uma noticia, um comentirio, um e-mail, um artigo cientifico, um livro, um
capitulo do livro etc.

2.2.1.1 Tokenizacao

Dada uma sequéncia de caracteres e uma unidade de indexacao, a tokenizagao ira separar
a sequéncia em tokens (i.e., unigramas de palavras). Nesse processo, é comum descartarmos
caracteres de pontuacdo e mantermos apenas as palavras (i.e., também chamadas de
termos). Embora & primeira vista este processo pareca bastante trivial (i.e., podemos
apenas considerar que os caracteres nao alfabéticos como simbolos e sinais de pontuagao
sejam separadores), hé varios casos especiais que podemos precisar tratar. Por exemplo,
enderecos de email, emojis, e termos que misturam letras e simbolos como C++.

O processo de tokenizagdo costuma ser implementado utilizando-se expressoes regulares e
h4 vérios tokenizadores prontos em bibliotecas como NLTK" e spaCy". Apés a tokenizacdo,
é comum converter todos os caracteres para letra mindscula. O objetivo é fazer com que a

busca nao seja case-sensitive, isto €, impactada por texto em letras maidscula e mindscula.

Por outro lado, essa operacao dificulta a identificacdo de entidades nomeadas, uma vez que
entidades sdo geralmente nomes proprios com grafia em letra maituscula.

A remocéao de acentos, cuja denominagao mais apropriada é remocao de sinais diacri-
ticos também pode ser realizada, principalmente quando se trata de textos informais nos
quais esses sinais sao menos utilizados. Um sinal diacritico é uma marca que colocamos
sobre ou sob o caractere como acento agudo, grave, circunflexo, til ou cedilha.

2.2.1.2 Remocao de Stop Words

As stop words sao palavras que tém pouca utilidade para a RI pois ocorrem em muitos

documentos e assim nao servem para distinguir o conteiido semantico dos documentos.

Preposigoes, conjungoes, artigos e verbos de ligacdo sdo normalmente consideradas como
stop words. Essas palavras sao muitas vezes completamente descartadas em um processo
conhecido como remocgao de stop words.

O processo de remocao de stop words é bastante simples e consiste em verificar a presenca
de cada palavra do texto em uma lista de stop words previamente construida. Existem

Shttps://www.nltk.org/

Shttps://spacy.io/models/pt
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listas prontas que podemos usar, como a do NLTK, por exemplo, que contém 204 palavras.

Contudo, é recomendavel revisar se as listas contém palavras que podem ser tteis para o
contexto da aplicacdo sendo desenvolvida. Por exemplo, na lista elaborada pela Linguateca’
com as palavras mais frequentes dos textos da Folha de Sao Paulo, encontramos a palavra
“brasil”. Esta palavra, muito provavelmente, ndo deve ser removida dos textos da cole¢ao
de documentos.

O principal argumento a favor da remocao de stop words é a redugdo do tamanho do

vocabuldrio pois elas representam cerca de 40% das ocorréncias de palavras em um corpus.

Por outro lado, essa remocao pode trazer uma perda de informacao relevante. Se pensarmos
na famosa expressdo “ser ou ndo ser, eis a questao”, com a remocao de stop words, sobraria
apenas “questdo”, o que descaracteriza completamente a expressao. O impacto negativo na
busca seria que o sistema nao mais conseguiria distinguir entre documentos que contenham
a expressao completa daqueles que contém apenas a palavra “questao”.

2.2.1.3 Stemming

O objetivo do stemming é gerar uma mesma representagao para formas variantes de uma
mesma palavra através da remocio dos sufixos. Por exemplo, removendo-se os sufixos de
“apresentagao”, “apresentando”, e “apresentar”, obteriamos o radical “apresent”. Com
isso, uma usudaria buscando por “apresentar artigos cientifico” consegue recuperar um
documento com o trecho “apresentando artigos cientificos”. O beneficio é aumentar o
numero de documentos relevantes recuperados em resposta a consulta.

O processo de stemming e seu impacto sobre RI vém sendo estudado ha diversos anos.

Para a lingua inglesa, o primeiro algoritmo de stemming, ou stemmer, data de 1968 e foi
proposto por Julie Beth Lovins (Lovins, 1968). Em 1980, Martin Porter propés o Porter
Stemmer (Porter, 1980) que mostrou obter bons resultados (também para a lingua inglesa)
e posteriormente foi traduzido para outros idiomas incluindo o portugués®.

O primeiro stemmer desenvolvido especialmente para a lingua portuguesa foi o Removedor
de Sufixos da Lingua Portuguesa (RSLP)” (Orengo; Huyck, 2001). Posteriormente veio
o STEMBR (Alvares et al., 2005). H4 resultados experimentais que mostram a validade

da aplicacdo de stemmers para RI em portugués (Flores et al., 2010; Orengo et al., 2006).

Muitas vezes, na média de um conjunto de consultas, o impacto do stemming pode ser
pequeno. Contudo, ao analisarmos consultas individuais, percebemos melhorias muito
grandes em alguns casos. Em outros, podem aparecer mais documentos nao relevantes
recuperados pois a remocao do sufixo pode gerar ambiguidade. Os resultados mostram
que stemmers menos agressivos, ou seja, com menos regras de remocao tendem a gerar
resultados melhores pois tém menos impacto negativo na precisao.

O Quadro 2.1 mostra um trecho do livro O Tempo e o Vento — O Continente, de Erico
Verissimo, e suas versoes apos cada etapa do pré-processamento. Observemos a reducao de
51 para 27 tokens com a remocao de stop words. O stemmer utilizado no exemplo foi o
Snowball'’. Também vale ressaltar a potencial introducdo de ambiguidade com a reducao
de algumas palavras, por exemplo de “legalistas” para “legal”.

Quadro 2.1: Excerto do livro O Tempo e o Vento — O Continente, de Erico Verissimo, e
suas versoes apos cada etapa do pré-processamento.

"https://www.linguateca.pt /chave/stopwords/
8http://snowball.tartarus.org/algorithms/portuguese /stemmer.html
9https://www.vivianemoreira.org/rslp

0https://snowballstem.org/
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Original Quando pela primeira vez aparecera em Santa Fé no ano em
que fora assinada a paz entre farroupilhas e legalistas, causara a
pior das impressdes. Chegara escoteiro, montado num cavalo
magro e manco, e fazendo questao de mostrar a toda a gente
que tinha as guaiacas atestadas de moedas de ouro.

Tokenizado Quando pela primeira vez aparecera em Santa Fé no ano em
que fora assinada a paz entre farroupilhas e legalistas causara a
pior das impressdes Chegara escoteiro montado num cavalo
magro e manco e fazendo questao de mostrar a toda a gente
que tinha as guaiacas atestadas de moedas de ouro

Convertido para quando pela primeira vez aparecera em santa fé no ano em que
mintsculo fora assinada a paz entre farroupilhas e legalistas causara a pior
das impressoes chegara escoteiro montado num cavalo magro e
manco e fazendo questdo de mostrar a toda a gente que tinha
as guaiacas atestadas de moedas de ouro
Apo6s remocio de stop primeira vez aparecera santa fé ano assinada paz farroupilhas
words legalistas causara pior impressdes chegara escoteiro montado
cavalo magro manco fazendo questdo mostrar gente guaiacas
atestadas moedas ouro
Apbs stemming primeir vez aparec sant fé ano assin paz farroupilh legal caus
pior impresso cheg escoteir mont caval magr manc faz questa
mostr gent guaiac atest moed our

2.2.2 Indexacao

A forma que temos para evitar ter de “varrer” os textos da cole¢do de documentos em busca
dos termos da consulta (o que seria um procedimento extremamente lento) é contarmos
com um indice previamente construido. A indexacdo recebe como entrada o texto pré-
processado e cria um indice chamado de arquivo invertido. Um arquivo invertido
assemelha-se ao indice remissivo que comumente encontramos ao final de um livro e contém
as palavras (unicas) do texto e a lista de documentos em que elas aparecem.

A Figura 2.2 mostra um exemplo de indice que pode ser usado por um sistema de RI.
O indice tem dois componentes: (i) o dicionario, também é chamado de vocabulério, que
possui a lista de termos tinicos da colegao de documentos e (ii) a lista de identificadores de
documentos em que o termo aparece (conhecida por lista de postings). Junto ao diciondrio,
também armazena-se o nimero de documentos em que o termo aparece, conhecido como
document frequency (DF). Observemos que o dicionario fica em ordem alfabética e a lista
de postings fica em ordem de identificador de documento.

Nos casos em que desejamos fazer uma busca sobre um campo especifico do documento
(e.g., titulo ou autor), vamos precisar de indices paramétricos, um para cada campo.
Além disso, se quisermos permitir buscas por multiplos termos adjacentes (e.g., “memoria
prodigiosa”), precisaremos de um indice posicional que guarde também as posi¢oes em
que os termos aparecem nos documentos. Certamente, tanto os indices paramétricos como
0s posicionais possuem um custo maior em termos de espaco de armazenamento e de
processamento.
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Figura 2.2: Exemplo de um trecho de indice armazenado como um arquivo invertido.

Dicionario DF Lista de Documentos

§ 1

amarelo | 4 | 1 2 “ 3 H 4 ‘
baleia 1 [ 2

casa 5 |— 11 ]2 |3 H 4 “ 5 |
comitiva | 2 |77 1 5

dinheiro | 5 |/ 1 2 3 ‘ 4 “ 5 |
médico 3 |/ 3 4 5

padre 4 |/ " 1 3 4 ‘ 5 ‘

2.3 Modelos Classicos de recuperacao de informacao

Um modelo de RI especifica como representar os documentos, as consultas e como compara-
los. Ao longo dos anos, diversos modelos de RI foram propostos. Vamos explorar os
modelos classicos. Todos os modelos cldssicos pressupoem que a distribuicdo dos termos
nos documentos é independente e utilizam a abordagem bag of words (BoW). Em um
BoW, a ordem dos termos nos documentos é desprezada. A vantagem é a simplificacdo dos
modelos, os quais conseguem processar consultas de maneira mais rapida. A desvantagem é
a perda de semantica em alguns casos pois as sentencas “Jodo é mais velho do que José” e
“José é mais velho do que Joao” tém representacoes idénticas apesar de significado oposto.

2.3.1 Modelo Booleano

O primeiro modelo que foi usado para RI foi o modelo Booleano. Trata-se de um modelo
simples, baseado na teoria dos conjuntos e na algebra booleana. As consultas sdo compostas
por palavras-chave combinadas com os operadores AND, OR e NOT e o seu processamento
utiliza o indice.

Para processar uma consulta do tipo p; AND p,, precisamos selecionar as listas de
postings de p; e p, e computar a sua intersecao. Por exemplo, com o trecho de indice da
Figura 2.2, podemos ver que a consulta “comitiva” AND “médico” retornaria apenas o
documento 5. J4 a consulta “baleia” AND “padre” ndo retornaria nenhum documento.

Consultas com OR implicam na unido de conjuntos. Por exemplo, considerando o indice
da Figura 2.2, a consulta “comitiva” OR “médico” retornaria os documentos 1, 3, 4 e 5.

A principal limitacdo do modelo Booleano é que ele nao é capaz de ordenar o resultado
da consulta. Ou um documento satisfaz ou nao satisfaz a expressdo Booleana da consulta;
nao ha a opcao “satisfaz parcialmente”. Apesar dessa limitacgdo, este foi o modelo comercial
mais usado por trés décadas, mesmo apds a proposta de modelos superiores. Até hoje ainda
vemos o modelo Booleano sendo usado, por exemplo, em alguns sistemas de bibliotecas.

2.3.2 Modelo Vetorial

Com o objetivo de poder ordenar os documentos em resposta as consultas, hd duas premissas
simples que podemos utilizar: (i) documentos que contém mais vezes os termos da consulta
tém mais chance de estarem relacionados a ela (e de serem relevantes) e (ii) os termos mais
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raros na colecdo sao mais uteis para diferenciar o contetido dos documentos. A primeira
premissa é atribuida ao pesquisador alemao Hans Peter Luhn e data de 1957. E a segunda
premissa foi desenvolvida pela pesquisadora inglesa Karen Spérck Jones em 1972.

Com base nessas premissas, Gerard Salton propos, na década de 1960, o modelo vetorial
(em inglés, vector space model) (Salton; McGill, 1983). Nesse modelo, os documentos e as
consultas sdo representados como vetores em um espaco de ¢ dimensoes, onde ¢ é o nimero
de termos distintos (i.e., o tamanho do diciondrio). No espago vetorial, os termos sdo os
eixos. As consultas e os documentos sdo representados no espaco de acordo com a forga da
associagao que eles tém com o termo. A for¢a da associagio do documento d; com o termo
i (wi7dj) ¢é computada pelo esquema TF-IDF (Term Frequency times Inverse Document
Frequency), segundo a Equagao 2.1:

N
wi7dj = TFi,dj X IDFt = freqidj X lleOTE (21)

onde freg; ; € o nimero de ocorréncias do termo ¢ no documento d;, N é o ntumero de
()

documentos da colecao e DF; é o nimero de documentos que contém o termo <. E comum
normalizar o componente T F para evitar que documentos longos sejam beneficiados, pois
um documento longo tem mais chances de possuir os termos da consulta. A normalizacao do
componente T'F pode ser feita de diferentes formas: (i) dividindo-se o niimero de ocorréncias
do termo no documento pelo nimero de palavras no documento ou (ii) dividindo-se o
niimero de ocorréncias do termo no documento pelo niimero de ocorréncias do termo mais
comum naquele documento.

O componente I DF tem por objetivo dar um peso maior para os termos raros pois eles
sdo mais uteis para discriminar o contetido dos documentos. Pensando em uma situacao
extrema, um termo que ocorra em todos os documentos ndo tem nenhuma utilidade
para diferenciar um documento de outro. Sendo assim, valores de I DF mais altos serao
atribuidos para termos que ocorram em poucos documentos. Note-se que o I DF nao tem
efeito caso a consulta tenha apenas um termo. Em consultas com dois ou mais termos, o

efeito do IDF é dar mais importancia para os termos que ocorrem em menos documentos.

Por exemplo, imaginemos uma cole¢do que trata de instrumentos musicais. Um usudrio
faz a consulta “flauta bansuri”. Considerando que o termo “flauta” é muito mais comum
do que o termo “bansuri” (que se refere a um tipo especifico de flauta transversal), o efeito
do I DF seré atribuir bem mais importancia ao termo “bansuri”. Os vetores gerados pelo
TF-IDF sao longos e esparsos. Longos pois o nimero de dimensées ¢ igual ao ntimero de

palavras do vocabulario (o que pode chegar a centenas de milhares para algumas colegoes).

Esparsos pois a grande maioria dos elementos tém valor zero ji que os documentos
possuem uma pequena fragdo dos termos do vocabulério.

A similaridade entre um documento e uma consulta é dada pelo cosseno entre os
seus vetores. O cosseno entre uma consulta ¢ e um documento d; é o produto escalar

normalizado dos vetores ¢ e d;, dado pela Equagao 2.2:
L 2 t
_ q- dj o Zi:l wi,q X wi,dj
2 71 2 2
g1 < |dj b ow, b,
J Zi:l wz,q X Zi:l wz,d]»
onde w; , € w; , representam o peso do i-ésimo termo na consulta ¢ e no documento d,
b b 7

respectivamente.
O cosseno é maximo (i.e., igual a 1) se os vetores possuem um angulo de 0 graus e

cosseno(q,d;) (2.2)
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é minimo (i.e., igual a 0) se os vetores formarem um angulo de 90 graus''. Em outras
palavras, o cosseno serd minimo se o documento e a consulta ndo compartilharem nenhum
termo. Vale ressaltar que nao é preciso computar o cosseno entre a consulta e todos os
documentos. Utilizando um indice (como o da Figura 2.2), podemos selecionar apenas
os documentos que tém pelo menos uma das palavras da consulta, e calcular o cosseno
somente entre a consulta e esses documentos. Também é possivel estender essa nocao e
selecionar apenas documentos com valores de TF-IDF que ultrapassem um limiar para os
termos da consulta ou restringir ainda mais e calcular o cosseno apenas para documentos
que possuam duas ou mais das palavras da consulta.

Exemplo 2.1: Para ilustrar o conceito de TF-IDF e o ranqueamento dos documentos no
modelo vetorial através do cosseno, vamos trabalhar com um exemplo. Nossa colecdo de
documentos é composta por cinco importantes livros da literatura brasileira. Sao eles:

e d; — O Alienista de Machado de Assis;

e d, — Vidas Secas de Graciliano Ramos;

+ d; — O Continente (de O Tempo e o Vento) de Erico Verfssimo;
e d, — Capitaes de Areia de Jorge Amado; e

o ds — Os Sertoes de Euclides da Cunha.

Essa pequena cole¢ao possui 350.260 tokens, e um vocabuldrio de 32.594 termos (ja
desconsiderando-se as stop words) — isso quer dizer que os documentos e as consultas sdo
representados por vetores de 32.594 dimensoes. Como seria invidvel mostrarmos todos esses
termos, iremos focar em sete termos selecionados: amarelo, baleia, casa, comitiva, dinheiro,
médico e padre. A Tabela 2.1 mostra os sete termos selecionados juntamente com o niimero
de documentos em que cada um deles aparece (DF). A partir do DF, podemos computar o
IDF (segundo elemento da Equagao 2.1). Por exemplo, o termo “comitiva” ocorre em dois
documentos, entdo I DF, = loglog =0,3979. J4 para o termo “casa” que ocorre em

comitiva

todos os cinco documentos, o IDF, ., = logwg =0.

Tabela 2.1: Exemplo de DF e IDF para algumas palavras do texto

Termo DF IDF

amarelo 4 0,0969
baleia 1 0,6990
casa 5 0,0000
comitiva 2 0,3979
dinheiro 5 0,0000
médico 4 0,0969
padre 40,0969

1Note que o valor do cosseno ira ficar no intervalo [0,1] e ndo [-1,1] pois os escores gerados pelo TF-IDF
sao positivos.
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Capitulo 2 Recuperacgao de Informacao

Tabela 2.2: Exemplo de matriz de incidéncia de termos em documentos com valores de TF
(i.e., o numero de ocorréncias dos termos nos documentos).

d, d d,

3

d, Vidas O Tempo e O Capitaes de ds
Termo O Alienista Secas Vento areia Os Sertoes
amarelo 1 42 6 3 0
baleia 0 86 0 0 0
casa 109 37 247 120 30
comitiva 4 0 0 0 4
dinheiro 7 9 33 43 3
médico 18 0 157 7 8
padre 22 0 120 252 9

Tabela 2.3: Exemplo de matriz de incidéncia de termos em documentos com valores de

TF-IDF
d, dg d,
d, Vidas O Tempo e O Capitaes de ds
Termo O Alienista Secas Vento areia Os Sertoes
amarelo 0,0009 0,0473 0,0024 0,0012 0,0000
baleia 0,0000 0,6990 0,0000 0,0000 0,0000
casa 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
comitiva 0,0146 0,0000 0,0000 0,0000 0,0549
dinheiro 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
médico 0,0160 0,0000 0,0616 0,0031 0,0258
padre 0,0196 0,0000 0,0471 0,0969 0,0291

Para computar os vetores de pesos TF-IDF para os cinco documentos da colecdo, vamos
iniciar com uma matriz de incidéncia dos termos nos documentos. Temos sete termos e cinco
documentos; entdo, nossa matriz tera sete linhas e cinco colunas. Nessa matriz, ilustrada
na Tabela 2.2, temos o niimero de ocorréncias dos termos nos documentos. A seguir,
vamos normalizar o componente TF dividindo-o pelo niimero de ocorréncias do termo mais
comum (i.e., 0 termo que mais ocorre no documento), que para d; é “casa”. Com isso, valor
de TF-IDF para o termo “padre” no documento d; é (22/109) x 0,0969 = 0,0196. Esses
valores estao na Tabela 2.3. Note-se que os escores para os termos “casa’” e “dinheiro” séo
iguais a zero pois eles aparecem em todos os cinco documentos, resultando em um IDF =
0. Também podemos observar que o maior escore é o do termo “baleia” no documento
d,. Isso ocorre porque esse termo ocorre muitas vezes em d, e nenhuma vez nos outros
quatro documentos — ele é, portanto, um termo que tem bastante poder de diferenciar esse
documento dos demais.

Para exemplificar o cdlculo do cosseno, vamos imaginar uma consulta ¢ = {comitiva,
médico}. Assim como os documentos, o vetor da consulta terd sete dimensoes e serd
composto por pesos TF-IDF. Os termos que nao aparecem na consulta tém peso zero.
Assim, o vetor da consulta serd ¢ = [0;0;0;0,3979;0;0,0961; 0]. Para montar o ranking
dos documentos em relagdo a consulta, calculamos o cosseno entre ¢ e os vetores dos
documentos que estao na Tabela 2.3 utilizando a Equacio 2.2. Por exemplo, o cosseno
entre G e d, é:
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0x0,0094+0x0+0x0+0,3979 x 0,0146 + 0 x 0+ 0,0969 x 0,0160 + 0 x 0,0196 B
/02 +02 + 02 + 0, 39792 + 02 + 0, 09692 + 02 x 1/0,00092 + 02 + 02 + 0, 01462 + 02 + 0, 01602 + 0, 01962

0-+0+0+0,0058+0+0,0016 +0 B
V0+0+0+0,1583+0+0,0009+0 x+0+0+0+0,0002+0+0,0003 + 00,0004

0,0074 B 0,0074 10,0074

V0, 1677 x /0,0009  0,4096 x 0,0292 0,012

Os escores de cosseno entre ¢ e os cinco documentos estao na Tabela 2.4. Note que como

q e dy nao tém nenhum termo em comum, o escore desse documento é zero. Para montar

o ranking, ordenamos os documentos em ordem decrescente de cosseno. Dessa forma, o
primeiro do ranking seria ds, seguido por d;, ds e dj.

=0,6156

Tabela 2.4: Cosseno entre o vetor da consulta q e os vetores dos documentos da colegao.

dy d, dy d, ds
0.6156  0.0000 0.1879 0.0075 0.8765

2.3.3 Modelos Probabilisticos

H4 diversos modelos que utilizam abordagens para RI baseadas em um arcabouco probabi-
listico. A principal motivacdo é que a teoria das probabilidades fornece uma base sélida
para representar e manipular a incerteza que é inerente ao processo de casamento entre
consultas e documentos.

A ideia original foi proposta por Rijsbergen (1979) e intitulada Probability Ranking Prin-
ciple. A ideia é ranquear os documentos da colecdo em ordem decrescente de probabilidade
de relevancia para a consulta. Se tivéssemos uma amostra de documentos sabidamente
relevantes ou nao relevantes, seria possivel estimar a probabilidade de um termo aparecer
em um documento relevante. Essa informacao poderia entdo ser usada para ranquear os
documentos. As probabilidades sdo estimadas com a maior precisdo possivel com base
em estatisticas que conseguimos calcular. O primeiro modelo probabilistico foi proposto
por Robertson; Spéarck Jones (1976) — o Binary Independence Model (BIM). O BIM é um
modelo bindrio, ou seja, ele considera apenas se o termo esta ou nao presente no documento.
Outra simplificacio é a utilizacdo do principio da independéncia, que supde que os termos
ocorrem nos documentos de maneira independente. Esse é um modelo simples que nao
incorpora algumas caracteristicas, como a frequéncia dos termos nos documentos e a

importéancia dos termos na cole¢do (vistas na Subsegao Modelo Vetorial), que contribuem
para a geragdo de resultados melhores para as consultas (i.e., uma melhor ordenacao dos
documentos).

O modelo probabilistico mais influente até os dias de hoje é o Okapi BM25 que foi
projetado entre os anos 1980 e 1990 por Spéarck Jones et al. (2000). O Okapi era um
sistema de busca para o catdlogo da biblioteca da City University de Londres. O modelo
BM25 (BM ¢ a abreviatura de best match) foi resultado de uma série de experimentos com
variagoes de féormulas de modelos probabilisticos. Os pesquisadores usaram identificadores
para as variacoes da férmulas e a que obteve melhores resultados foi a BM25, que é dada
conforme a Equacao 2.3 a seguir:
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r,+0,5)/(R—r; +0,5)
BM?25(q,d,) ;lo df—r+0 5)/(N=df,+7,+0.5) (2.3)
(ky + Dt f; y (ky + 1 f; |

K +tf; ky +qf;

onde R é o nimero de documentos sabidamente relevantes para a consulta g; r; é o
ntmero de documentos sabidamente relevantes que contém o termo ¢; N é o niimero de
documentos da colecao; df; é o nimero de documentos que contém o termo %; tf; é o
nimero de ocorréncias do termo ¢ no documento j; ¢f; é o nimero de ocorréncias do termo
i na consulta q; K, k; e ky sdo parametros que precisam ser definidos empiricamente. A
adicido de 0,5 em cada termo da equacdo é para evitar a divisdo por zero. Note que o
somatorio é efetuado para todos os termos da consulta.

O parametro k; controla a escala da frequéncia dos termos (¢f) nos documentos. Usar
k, = 0 faz com que o modelo se comporte como um modelo binario. Por outro lado, altos
valores de k; correspondem ao uso do TF sem normalizacdo. Na pratica, é comum usarmos
k, = 1,2. De forma similar, o parametro k, controla a escala da frequéncia dos termos na
consulta (¢f). Os valores recomendados para k, sdo entre 0 e 1000.

Por fim, o pardmetro K ¢é calculado por:

K=Fk((1-b)+bx %)

onde dl é o tamanho do documento, avdl é o tamanho médio dos documentos da colecao
e b controla a normalizacdo em funcdo do tamanho do documento. Se b = 0, entao a
normaliza¢do nao é realizada. Ja b = 1 normaliza os pesos em func¢ao do tamanho dos
documentos. O valor recomendado para b é 0,75.

E importante ressaltar que os escores gerados pelos modelos probabilisticos nio sao
probabilidades, i.e., ndo estdo no intervalo [0,1]. Isso nao representa um problema pois a
utilidade do escore é apenas ordenar os documentos, sem a necessidade de permitir uma
interpretagdo probabilistica.

Como na imensa maioria dos casos praticos nds nao temos conhecimento de uma amostra
de documentos relevantes, o BM25 também pode ser computado sem a informacgao
de relevancia. Em outras palavras, R e r; sdo zero. Com isso, a Equacao 2.3 pode ser
simplificada para:

S oy N—df;+0,5 (ky+1tf; (ky+1)af;

BM25
(@.d;) df; +0,5 K +tf; ky +qf;

(2.4)

icq
Exemplo 2.2: Para ilustrar o calculo do BM25, vamos utilizar a mesma consulta da Subsecdo
Modelo Vetorial ¢ = {comitiva, médico} e faremos o cdlculo do escore passo a passo para o
d;. Nao temos informacdo prévia de relevancia, entdo vamos usar a Equacdo 2.4. Cada
termo ocorre apenas uma vez na consulta, entdo ¢f; = 1 e ¢fy; = 1. O escore final é

formado pela soma dos escores das palavras da consulta que aparecem no documento d;.

Para facilitar o entendimento, os célculos referentes ao termo “comitiva” estdo em laranja e
os os calculos referentes ao termo “médico” estdo em azul. As estatisticas da cole¢ao estao

nas Tabelas 2.1, 2.2, 2.3. Os parametros utilizados foram k; = 1,2, ky = 100 e b =0, 75.
O tamanho med1o dos documentos da colecao (avdl) é de 276 e o tamanho de d1 ¢é 161.

Com isso, K =1,2((1—0,75) 4+ 0,75 x 161/279) = 0,825. Observe que o escore final para
o documento é negativo, mas o valor absoluto nao é importante pois estamos interessados

apenas em ranquear os documentos. Calculando o escore para os outros quatro documentos,
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verificamos que o primeiro documento do ranking seria dg, seguido por d;, d, e d;. Note-se
que o ordenamento fica quase igual ao gerado pelo modelo vetorial — apenas os documentos
d, e ds invertem as posicoes.

BM25(q,d,) = +

B AH0.5 (L2118 (1004 1)1
97470,5 T 0,85+18  100+1

1,5 39,6 101
X X —

4,5 18,825 101
+10g0,33 x 2,1 x 1 =
+ —1,10866 x 2,1 =

~2,311 = —1,6973

+ log

2.4 Avaliacao da Qualidade de Sistemas de recuperacao de
informacao

A RI é uma disciplina altamente empirica e a historia da avaliagdo em sistemas de RI
nasceu junto com a area. Os primeiros trabalhos sobre avaliacdo em RI foram coordenados

por Cyril W. Cleverdon na escola de aerondutica de Cranfield (Inglaterra) nos anos 1960.

Por esta razao, o modelo de avaliacdo até hoje é conhecido como paradigma Cranfield. A
avaliagdo consiste no calculo de uma série de métricas que sao calculadas com base em
uma colegao de teste. Nesta secdo abordaremos as principais métricas (Subsegao Métricas)
e as colegoes de teste para portugués (Subsecao Colecoes de Teste). O leitor que deseja se
aprofundar no processo de avaliacdo de RI pode referir-se a Sanderson et al. (2010).

2.4.1 Métricas

As métricas sdo baseadas na nocdo de relevincia, i.e., uma avaliacdo que diz se um
documento d; ¢ relevante a uma consulta ¢. Inicialmente, vamos tratar a relevancia como
binaria, ou seja, o ground truth julga o documento como relevante (1) ou néo relevante
(0). Todas as métricas vistas aqui variam no intervalo [0,1], sendo que 1 representa a
recuperacao ideal.

2.4.1.1 Métricas Baseadas em Conjuntos

A Figura 2.3 mostra um exemplo do que ocorre tipicamente quando fazemos uma consulta.

A colegdo de documentos estd representada pelo oval cinza. O circulo amarelo representa
os documentos que foram recuperados em resposta a consulta, enquanto que os documentos
que de fato sdo relevantes para a consulta estdo representados pelo circulo azul. Podemos
ver que hd documentos relevantes que foram recuperados (i.e., os documentos que estao na
intersecgdo entre os conjuntos, que aparece representada na cor verde), mas ha também
documentos relevantes que deixaram de ser recuperados e documentos nao relevantes que
foram recuperados. Com base nesses conjuntos, podemos definir duas métricas basicas
para avaliar a qualidade da recuperacdo: precisio e revocagao (em inglés, recall).
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o Precisdo (P) mede a proporgao dos documentos recuperados que de fato é relevante.

p_ # relevantes recuperados

# recuperados

o Revocagao (R) mede a proporc¢ao dos documentos relevantes que de fato foram

recuperados.
# relevantes recuperados

R =

# relevantes

Figura 2.3: Exemplo de recuperacao de documentos em resposta a uma consulta.

Documentos relevantes
que foram recuperados

Colegdo de documentos

/

Documentos
recuperados

Documentos
relevantes

Documentos nao relevantes
que foram recuperados

Documentos relevantes
que nao foram recuperados

Por exemplo, vamos imaginar uma situagdo em que um sistema recupera 100 documentos
em resposta a uma consulta para a qual existam 30 documentos relevantes. Sabendo-
se que entre os recuperados ha 15 documentos relevantes, os valores das métricas de
avaliacdo seriam P = {5 = 15% e R = 2 = 50%. Imaginemos, entdo, uma segunda
situagdo em que, na tentativa de aumentar a precisao, reduzimos o nimero de documentos
recuperados para apenas 5 e todos eles sejam relevantes. Como resultado, nossa precisao
aumentaria para P = g = 100%. O problema é que, com isso, a nossa revocacao cairia
para % = 16,67%. Indo na direcao oposta, poderiamos tentar aumentar a revocacgao
e recuperar mil documentos em vez de 100. Com isso, haveria uma chance bem maior
de recuperarmos documentos relevantes, mas por outro lado, a precisdo seria reduzida.
Em resumo: altos niveis de revocagao costumam ser acompanhados por baixos niveis de
precisao e vice-versa. Por esta razdo, é comum utilizarmos uma medida que agregue Pe R,

a conhecida medida F, definida a seguir.

(B2+1)xPxR
(B2 xP)+ R

onde B é um parametro que permite definirmos a énfase dada as métricas. Valores de
[ maiores do que 1 enfatizam a revocacao enquanto que valores de 8 menores do que 1
enfatizam a precisdo. Se quisermos atribuir a mesma énfase as duas métricas, usamos
8 = 1. Nesse caso, a métrica é comumente chamada de F'1 e sua féormula é simplificada
para F1 = %. Considerando o nosso primeiro exemplo, em que P = 0,15 e R = 0, 50,

- _ 2x0,15x0,50 __
a F'1 seria F1 = 01557080 — 0, 23.

F =
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Figura 2.4: Exemplos de rankings de documentos recuperados em resposta a uma con-
sulta por dois sistemas diferentes. Os documentos relevantes a consulta estao
representados em verde.

Sistema A Sistema B
1 [ | 1
2 | 2
3 3
4 —— 4
5 5
6 [ | 6
7 | 7
8 8
9 9 |
10 10
11 11
13 13
15 15
16 16
18 18
19 19

2.4.1.2 Métricas para Rankings

Os sistemas de RI retornam os documentos em um ranking. A Figura 2.4 mostra exemplos
de rankings de documentos recuperados em resposta a uma mesma consulta por dois
sistemas diferentes (Sistemas A e B). Sdo 20 documentos recuperados e, dentre eles, ha 5
relevantes (representados em verde). Vamos supor que existam 7 documentos relevantes
para essa consulta. As métricas vistas na Subsecdo Métricas Baseadas em Conjuntos
resultariam em P = 2. = 25%, R =2 =71% e F1 = %53707’171 = 0,37 tanto para o
Sistema A quanto para o Sistema B. Esse resultado ndo é o ideal pois podemos ver que o
Sistema A recuperou os documentos relevantes mais perto do topo do ranking e por isso
deveria receber um escore mais alto do que o Sistema B. Esse problema ocorre porque
precisao, revocacao e medida-F sdo baseadas em conjuntos — e conjuntos, por definicdo, nao
tém ordenagdo. Entdo concluimos que precisao, revocacao e F1 nao sao adequadas para
avaliar rankings. Uma boa métrica para avaliar resultados ranqueados deve conseguir
calcular quantos documentos relevantes foram recuperados e o quao préoximos estao do
topo do ranking. Com isso em mente, a métrica precisao média (do inglés, average

precision, AP) foi proposta.

>on_, P(k) x rel(k)
# relevantes

AP =

onde rel(k) é uma funcdo de relevancia bindria que resulta em 1 caso o documento
na k-ésima posicdo do ranking seja relevante. Os documentos relevantes que sdo foram
recuperados serdao penalizados com P = 0. Em outras palavras, percorreremos o ranking
calculando, para cada documento relevante recuperado, a precisdo naquele ponto. Para o

OSSO
©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons 15
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

PN
[ [ ] ]
A\ /4

/e1oa-pop-urd-o1ary/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy


https://brasileiraspln.ufscar.br/livro-pln-4ed-vol3/aplicacoes-e-dominios/cap-ir/cap-ir.html#sec-cap-ir-metricas_conjuntos

Capitulo 2 Recuperacgao de Informacao

Sistema A da Figura 2.4, temos a seguinte AP = UL+ 2/2 4+ 344 +4/5 + 5/T 0,61. E para

o Sistema B temos AP = Y2+ 2/12 + 3/;4 - A4/17 + 5/20 0, 14. Concluimos, entao, que a
AP consegue capturar a fato do Sistema A ter sido superior ao B.

Quando temos um conjunto de consultas, calculamos a média das precisdes médias (do
inglés, mean average precision, MAP), que é simplesmente a média das APs para |Q)|
consultas.

QI
>\ ap,
Q|

Muitas vezes, é ttil fazermos uma comparacgao visual do desempenho de dois sistemas.
Neste caso, podemos utilizar as curvas de revocacao e precisao. Para desenhar as
curvas, precisamos ter os valores de precisao calculados para 11 pontos de revocagao padrao
(de 0 a 1 com incrementos de 0,1). Para calcular a precisdo nesses 11 pontos, é necessario
utilizar uma regra de interpolacao que diz que “a precisao interpolada para um nivel de
revocagao j € o maior valor de precisdo para qualquer nivel de revocagdo maior ou igual a
j7. Aplicando-se a regra da interpolagao, teremos curvas monotonicamente decrescentes,
como as que vemos na Figura 2.5. Quanto maior a area sob a curva, melhor o resultado do
sistema. Podemos ver claramente que a funcdo A é pior do que as outras duas e que as
fungbes B e C obtiveram resultados muito similares, com uma leve superioridade da fungao
C. Para sabermos se as diferengas entre os sistemas sdo significativas, é comum fazermos
testes estatisticos. O teste-T pareado é bastante usado e podemos fazé-lo comparando
as precisdes médias (AP) para um mesmo conjunto de consultas executadas em sistemas
diferentes. Para os resultados das consultas que deram origem as curvas da Figura 2.5,
quando comparamos os resultados da funcdo C com a funcio A, o teste-T resulta em um
p-valor = 4.6e-08. Utilizando um nivel de significAncia o = 0.01, a interpretagao é que
a funcao C é significativamente melhor do que a fungao A pois o p-valor é « 0.01. Ja
quando comparamos a fung¢ao C com a funcao B, o p-valor é 0.12. Entao concluimos que
nao ha diferenca significativa entre B e C pois o p-valor é > 0.01.

Além da MAP, é comum avaliar-se rankings com a métrica P@QFk, onde k é uma posicao
especifica do ranking (ex: 1, 5, 10, 100 etc.). Basta calcular o nimero de documentos
relevantes encontrados até a k-ésima posicdo do ranking. Por exemplo, a PQ10 conta
quantos documentos relevantes foram encontrados até a décima posicdo do ranking. Essas
métricas sao especialmente 1iteis quando nao sabemos o niimero de documentos relevantes
para cada consulta, como é o caso das buscas na Web.

Outra métrica por vezes usada é o mean reciprocal rank (MRR) que calcula o inverso
da posicao do primeiro documento relevante retornado. Por exemplo, caso o primeiro
documento relevante esteja na segunda posicao do ranking, M RR = 1/2. Para agregar os
resultados para um conjunto de consultas, fazemos a média:

MAP =

1 Q] 1
MRR=—S ——
Q| ; rank;

Até agora, abordamos apenas métricas que utilizam a relevincia como binaria. Contudo,
em alguns casos, é importante diferenciar um documento muito relevante de um docu-
mentos marginalmente relevante. Nesses casos, podemos calcular o ganho acumulado
descontado normalizado (do inglés, normalized discounted cumulative gain, NDCG)
(Jarvelin; Kekéldinen, 2002). Para entender o NDCG, primeiro temos que entender o DCG
e o IDCG.
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Figura 2.5: Exemplos de curvas de revocacdo e precisdo para a comparacao de trés fungoes

de ranking.
- A
0.6
B
—— C
0.5
0.4 1
=]
i)
w1
g
@ 0.3
(=
0.2 1
0.1+
0.0 T T T T T T T T T T T
g0 01 02 03 04 05 06 07 08 0.9 1.0
revocacao
n 2rel7¢ -1
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onde n é o nimero de documentos recuperados, ¢ é a posicdo do documento no ranking
e rel; é o nivel de relevincia do documento (i.e., podemos usar quatro niveis onde o escore
3 indica um documento altamente relevante, 2 indica um documento moderadamente
relevante e 1 indica um documento marginalmente relevante e 0 é um documento nao
relevante). O IDCG é o DGC ideal, ou seja, a pontuagao de DCG obtida se a ordenagao
fosse perfeita. Em outras palavras, primeiramente terfamos todos os documentos de escore
3, seguidos pelos de escore 2, depois os de escore 1 e por fim os de escore zero. O NDCG ¢ a
fracao I%%% A normalizacdo é importante para fazer com que a métrica fique no intervalo
[0,1].

Além dessas medidas, muitas outras continuam sendo propostas e apresentadas nos
foruns de RI. Contudo, ainda nao sao amplamente adotadas. Ha também muitos estudos
sobre a validade e estabilidade das métricas, como por exemplo o trabalho de Buckley;
Voorhees (2017).

2.4.2 Colecoes de Teste

O céalculo das métricas apresentadas na Subsegao Métricas s6 é possivel caso exista uma
colegdo de teste com trés componentes: (i) um conjunto de documentos, (ii) um conjunto
de tépicos de consulta e (iii) os julgamentos de relevincia. O primeiro componente é o
mais facil de ser obtido, pois é trivial fazer uma coleta a partir da Web e obter um grande
numero de documentos. O segundo componente, i.e., as consultas, necessita da intervencao
humana na sua elaboracao pois é preciso imaginar o tipo de consulta que um usuario que
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estivesse pesquisando a cole¢do de documentos poderia fazer. E comum a avaliacao de
consultas ad hoc utilizar por volta de 50 topicos de consulta. O maior custo na elaboragao

de uma colegdo de testes estd no terceiro componente, i.e., os julgamentos de relevincia.

Os julgamentos de relevancia dizem quais sdo os documentos relevantes para cada topico
de consulta e necessitam de intervencdo humana na sua elaboracgao.

A primeira colecdo de testes elaborada, a Cranfield Collection, tem 1398 resumos de
artigos sobre aerodindamica e 225 tépicos de consulta. A elaboracio dos julgamentos de
relevancia foi exaustiva, ou seja, a relevancia de todos os documentos foi avaliada em
relagdo a cada consulta. Além disso, cada par {documento, consulta} foi julgado por
dois avaliadores — ou seja 1398 documentos x 225 consultas x 2 avaliadores = 629.100,
i.e., mais de meio milhdo de avaliagbes para uma cole¢do muito pequena. Aplicar essa
mesma abordagem em uma colecdo com 100 mil documentos e 50 consultas, demandaria
10 milhoes de julgamentos de relevancia, o que seria impraticavel.

A solucdo amplamente adotada foi a criacdo de um método em que nem todos os
documentos sao avaliados em relagdo as consultas — apenas os documentos que tém alguma
chance de serem relevantes. Essa foi a ideia do método pooling (Spéarck Jones, 1975) que
tem esse nome pois sdo criados repositérios (pools) com o subconjunto de documentos
que serao avaliados. O processo envolve a criacdo de um repositorio para cada consulta.
Os repositérios sdo populados com documentos recuperados utilizando diferentes funcées
de ranking, variando-se parametros e sistemas. Os documentos do repositério sdo entao
ordenados de acordo com alguma heuristica — por exemplo documentos que foram retornados
mais vezes ficam no topo do ranking. Entao, apenas os n primeiros sao analisados pelos
avaliadores humanos. Os documentos que nao foram avaliados sdo considerados como nao
relevantes. E possivel que essa estratégia deixe de identificar alguns documentos relevantes,
mas hé evidéncias de que ainda assim ela é robusta. Um estudo realizado por Zobel
(1998) identificou que a ordenagao entre fungdes de ranking (ou sistemas) permanecia a
mesma ainda que o conjunto de julgamentos de relevancia mudasse. Em outras palavras, a
superioridade de um método em relacao a outro é mantida mesmo com conjuntos diferentes
de julgamentos de relevancia.

Mesmo com a grande reducao no esforco manual de avaliacdo na criacdo de colecbes
trazida pelo método pooling, este processo ainda é bastante trabalhoso. As colecoes de teste
foram criadas, na imensa maioria das vezes, dentro do escopo de campanhas de avaliacao.
Essas campanhas tiveram um grande impacto no desenvolvimento de técnicas para RI.
Para a lingua inglesa, as campanhas TREC (Text REtrieval Conference)'” mantiveram
tarefas de recuperagdo ad hoc entre os anos de 1992 e 1999. Posteriormente, uma iniciativa
europeia deu origem as campanhas CLEF (Cross Language Evaluation Forum) que entre
2000 e 2009 organizaram tarefas de recuperagdo ad hoc para idiomas europeus. Semelhante
a essas campanhas, hd o NTCIR" dedicado aos idiomas do leste da Asia.

Foi no contexto das campanhas CLEF e por iniciativa da Linguateca'’ que a primeira
colecio de teste para a lingua portuguesa foi elaborada — a colecio CHAVE'" (Santos;
Rocha, 2004b). A colegio CHAVE é composta por cerca de 209 mil noticias dos jornais
Folha de Sao Paulo e Ptblico (de Portugal), publicadas nos anos de 1994 e 1995. H& 100
tépicos de consulta com os seus respectivos julgamentos de relevancia. Por muitos anos,
esta foi a tinica cole¢ao de teste disponivel para portugués e sem duvida ainda representa o

2https:/ /trec.nist.gov/

Bhttps:/ /research.nii.ac.jp/ntcir/
Mhttps://www.linguateca.pt/
YBhttps://www.linguateca.pt/ CLEF /
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recurso mais valioso para a recuperacao ad hoc neste idioma.

A segunda colecao de teste para a recuperacdo ad hoc na lingua portuguesa é a colegao
REGIS'Y (Retrieval Evaluation for Geoscientific Information Systems). Ela é composta
por teses, dissertagoes e artigos cientificos no dominio geocientifico. Sao mais de 20 mil
documentos e 34 tépicos de consulta. Uma caracteristica distintiva é que os documentos
sdo bem mais longos do que os encontrados em colegoes de noticias de jornal e tratam
de um dominio mais restrito. Além disso, os julgamentos de relevancia foram feitos em
quatro niveis (muito relevante, moderadamente relevante, marginalmente relevante e nao
relevante).

Recentemente, uma versao traduzida da MS MARCO (Microsoft Machine Reading
Comprehension)'” foi disponibilizada para portugués e mais 12 idiomas (Bonifacio et al.,
2021). A MS MARCO contém um conjunto de datasets que sdo amplamente utilizados no
treinamento de algoritmos de aprendizado profundo. Para RI, ha uma colecdo com 8,8
milhées de documentos e 6980 consultas. As consultas foram obtidas a partir de buscas
reais submetidas ao Bing e os documentos sdo passagens curtas extraidas de paginas web.

O Quadro 2.2 mostra exemplos de tépicos de consulta das trés colegoes de teste existentes
para a lingua portuguesa. O formato adotado pelas colegbes CHAVE e REGIS é o formato
tradicional utilizado pelas campanhas TREC e CLEF. Cada tépico de consulta é composto
por um identificador, um titulo que descreve sucintamente o tépico, uma descrigcao
mais detalhada e uma narrativa que visa auxiliar o avaliador humano a distinguir os
documentos relevantes dos nao relevantes. Ja os tépicos da MS MARCO sao diferentes, ha
apenas um identificador e o texto da consulta submetida ao motor de busca.

Quadro 2.2: Exemplos de tépicos de consulta das colegoes de teste de RI em portugués

CHAVE

<top>

<num> C267 </num>

<PT-title> Melhor Filme Estrangeiro </PT-title>

<PT-desc> Quais foram os filmes candidatos ao Oscar de Melhor Filme Estrangeiro? </PT-
desc>

<PT-narr> Documentos relevantes devem indicar o titulo e nacionalidade dos filmes indicados
para o Oscar na categoria de Melhor Filme em Lingua Estrangeira. < /PT-narr>

</top>

REGIS

<top>

<num>Q5</num>

<title>Permeabilidade em Marlim< /title>

<desc>Informacoes sobre o campo de Marlim, mas nao dos campos de “Marlim Sul” ou de
“Marlim Leste”.</desc>

<narr>Interessam documentos que contenham informacgao sobre a permeabilidade das rochas
do campo de Marlim. Principalmente, interessam informagdes quantitativas (como dados de
permeabilidade expressos em Darcies ou milidarcies).</narr>

</top>

16]
171

1ttps: //github.com/Petroles/regis-collection

1ttps:/ /microsoft.github.io/msmarco/

OSC)
©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons 19
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

PN
[ [ ] ]
A\ /4

/e1oa-pop-urd-o1ary/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy


https://github.com/Petroles/regis-collection
https://microsoft.github.io/msmarco/

Capitulo 2 Recuperacgao de Informacao

MS MARCO
350,732 como limpar copos de melamina manchados
1,067,511 por que meu ligamento colateral lateral déi
906,071 o que adicionar a sua agua para ser mais saudéavel

2.5 Modificacao Automatica de Consultas

Conforme visto na Introducdo, o problema central da RI é casar a consulta com os
documentos que a satisfazem. Contudo, o casamento puramente léxico aplicado pelos
Modelos Classicos (vistos na Secao Modelos Classicos de recuperacao de informacao)
implica que uma consulta somente recupera documentos que possuam alguma de suas
palavras-chave. A consulta nao é capaz de recuperar um documento que contenha apenas
sinénimos das suas palavras-chave e isso tem um impacto negativo na revocacdo. Por
exemplo, se um usuario consulta “tributos pagos por donos de carros” um documento
que nao contenha as palavras da consulta mas mencione “imposto sobre a propriedade de
veiculos automotores” nao seria recuperado. Desde os anos 1960, os pesquisadores vém
propondo formas de solucionar esses problemas. Essa sub-area de pesquisa é conhecida
como modificagdo automaética de consultas'® (automatic query modification) AQM
e conta com dezenas de milhares de artigos publicados. Esta secdo apresenta um breve
resumo e fornece referéncias para que o leitor possa encontrar mais informacoes. A AQM é
um ponto forte de intersecao entre RI e PLN pois os diversos métodos adotados em PLN
para solucionar o problema da sinonimia encontram aqui uma étima area de aplicacao.

Um bom ponto de partida para quem quer se inteirar-se sobre esse tema é o survey de
Carpineto; Romano (2012). vamos adotar a taxonomia introduzida nesse trabalho para
classificar as abordagens para AQM.

e Anadlise Linguistica. Uma das técnicas mais simples que pode ser enquadrada nessa
categoria é o uso de stemming (ver Subsecao Stemming). O stemming reduz as formas
variantes de uma palavra ao mesmo radical e assim conseguiria, por exemplo, que uma

consulta pelo termo “imposto” recuperasse documentos com a forma plural “impostos”.

Contudo, o stemming nao é capaz de recuperar um documento que contenha apenas
0 sinénimo “tributo”. Para isso, poderiamos nos valer de dicionarios de sinénimos,
tesauros ou ontologias. A modificacdo da consulta consiste em adicionar termos

sinénimos a consulta original. A adi¢io de sinénimos ird recuperar mais documentos.

O problema ocorre quando os sinénimos adicionados mudam o significado da consulta,
por exemplo “homenagem” é sindénimo de “tributo”, mas sua adicdo a consulta
iria trazer documentos irrelevantes, baixando a precisdo. Alguns dominios como a
medicina dispoe de tesauros que podem ser diretamente usados. Por outro lado, essa é
uma excecdo — a maioria dos dominios ndo dispdem desses recursos e a sua construcao
manual é cara. Uma solugdo seria descobrir automaticamente essas relagbes a partir
de corpora.

o Técnicas baseadas em corpora. Esse grupo de técnicas analisa o contetido da
colecdo de documentos para extrair padrées de coocorréncia de termos. A ideia é
que termos que coocorrem (i.e., que frequentemente aparecem juntos nos mesmos

180 termo expansio automatica de consultas é bastante empregado. Contudo, a consulta nem sempre
é expandida e, por isso, preferimos adotar o termo modificagdo automatica de consultas.
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documentos) estao correlacionados e a sua adi¢do & consulta pode fornecer contexto
adicional. A informagao de coocorréncia pode ser obtida a partir de métodos
diferentes como a Indexacdo Seméntica Latente (Deerwester et al., 1990) ou word
embeddings (Mikolov et al., 2013b) discutidas no Capitulo Representaciao vetorial e
semantica distribucional. H& experimentos que obtiveram resultados positivos (Kuzi
et al., 2016), contudo se as embeddings forem obtidas a partir de textos genéricos e a
colecdo for de um dominio especifico, os termos adicionados podem piorar a qualidade
do ranking.

e Técnicas baseadas no resultado da consulta analisam os documentos recuperados
pela consulta inicial para entdo modificd-la. A primeira técnica nessa categoria é a
realimentacado de relevincia (em inglés, relevance feedback) (Rocchio-Jr, 1971).
Ela consiste em solicitar que o usudrio marque alguns documentos que ele considera
relevantes e ndo relevantes. A reformulacao da consulta consiste em modificar seu
vetor para que ele se aproxime mais dos vetores dos documentos marcados como
relevantes e se afaste dos vetores dos documentos nao relevantes. Essa técnica costuma
obter bons resultados, mas o ponto negativo é que os usuarios nao gostam de investir
seu tempo fornecendo feedback. A alternativa entdo é supor que os primeiros k
documentos recuperados pela consulta original sejam relevantes e modificar o vetor
da consulta com base neles. Este processo é conhecido como pseudo realimentacao
de relevancia e pode ter o efeito negativo de piorar ainda mais os resultados caso o
primeiro conjunto de documentos recuperados nao tenha sido bom. Outras propostas
que se enquadram nessa categoria incluem o uso de word embeddings geradas a partir
do resultado da consulta (Diaz et al., 2016).

e Analise de logs de consulta de motores de busca pode fornecer termos que os
usuarios frequentemente adicionam as suas consultas. Esses termos podem entao
ser usados para expandir a consulta original. Essa abordagem mostrou resultados
positivos em (Cui et al., 2002).

Mais recentemente, uma nova gama de trabalhos tém focado no caminho inverso, i.e.,
expandir os documentos. Nessa linha de investigacdo, destaca-se o trabalho de Nogueira et
al. (2019) em que os documentos sdo enriquecidos com consultas que poderiam ser feitas
com o intuito de recuperar o documento.

2.6 Ferramentas e Bibliotecas

H4& vérias ferramentas (ou sistemas) de RI disponiveis tanto para fins comerciais como para
fins de pesquisa. Esta se¢do aborda algumas das mais utilizadas.

2.6.1 Sistemas Comerciais

Os sistemas comerciais mais populares sdo da Apache e baseiam-se no Lucene'’, uma
biblioteca Java de cédigo aberto. A biblioteca nao é um sistema de RI completo. Com
base nela, foram desenvolvidos o Solr’’ e o Elasticsearch”' que fornecem interfaces de
consulta mais amigavel além de indexacao distribuida para fins de escalabilidade. Tanto o
Solr como o Elasticsearch sao ferramentas de c6digo aberto, possuem vasta documentacao e

Ohttps:

/ /lucene.apache.org/
20] /

1ttps:/ /solr.apache.org/

2lhttps://www.elastic.co/

OSC)
©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons 21
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

P/\N
[ [ ] ]
A\ /4

/e1oa-pop-urd-o1ary/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy


https://brasileiraspln.ufscar.br/livro-pln-4ed-vol1/significado/cap-semantica-distribucional/cap-semantica-distribucional.html#sec-cap-semantica-distribucional
https://brasileiraspln.ufscar.br/livro-pln-4ed-vol1/significado/cap-semantica-distribucional/cap-semantica-distribucional.html#sec-cap-semantica-distribucional
https://lucene.apache.org/
https://solr.apache.org/
https://www.elastic.co/

Agradecimentos

sdo amplamente adotados na industria. O Elasticsearch fornece melhor suporte a sistemas
distribuidos e pode ser integrado com ferramentas de andlise e visualizagdo. Por outro
lado, o Solr possui mais flexibilidade para customizagao.

2.6.2 Ferramentas para Pesquisa

Ha& varias ferramentas de cdédigo aberto construidas por pesquisadores da area de RI que
estdao disponiveis e sdo usadas em trabalhos académicos. Dentre elas, as mais utilizadas
atualmente sdo:

o O Anserini’” e sua interface em Python (Pyserini*’) foram elaborados por pesquisa-
dores das universidades de Delaware e Waterloo (Yang et al., 2017) e tem o objetivo
de facilitar o processo experimental em RI com énfase na reprodutibilidade.

e O Terrier’’ e sua interface em Python, o Pyterrier”” (Macdonald; Tonellotto, 2020),
foram criados por pesquisadores da universidade de Glasgow que tem longa tradicao
na pesquisa em RI. O Terrier também dispoe de uma interface grafica que permite
indexar e consultar uma cole¢do sem a necessidade de escrever codigo.

« O projeto Lemur”® retine uma série de componentes. O Indri é o motor de busca em
si. O projeto é uma colaboragao entre as Universidades de Massachusetts e Carnegie
Mellon. O sistema Galago também é parte desse projeto e foi disponibilizado em
conjunto com o livro de Croft et al. (2010).

2.7 Conclusao

Este capitulo forneceu uma visao geral sobre a area de RI. O processo tipico de RI foi
introduzido, bem como os modelos classicos. Demos énfase & metodologia de avaliacdo dos
resultados das consultas, dada a importancia que esse tema tem na area. Também foram
apontadas colegoes de teste em portugués e ferramentas que podem ser usadas tanto no
meio académico como na industria.

Nessa primeira versdo, o capitulo ndo abordou um tépico relevante e atual: a RI
utilizando vetores densos. Em especial, o emprego da arquitetura Transformers (Vaswani
et al., 2017b) tem sido bastante difundido em RI (assim como em diversas tarefas de PLN).
Por ora, o leitor interessado pode referir-se o artigo de (Lin et al., 2020b) que apresenta
um levantamento abrangente.
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