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Resumo

A teoria dos conjuntos difusos e a teoria dos conjuntos aproximativos ndo sdao
topicos novos na 4rea da recuperagdo de informagdo. No entanto, a combinagdo das duas
teorias ndo tem sido objecto de um estudo aprofundado na 4rea. A motivagio desta
pesquisa foi a exploragdo desta combinagéo num sistema experimental de recuperagio de
informacdo no qual foram aplicadas, em diferentes fases do processo, as teorias dos
conjuntos difusos e dos conjuntos aproximativos. Uma estratégia de indexacdo difusa foi
usada para a descrigdo de documentos, baseada num tesauro criado a partir da colecgdo de
documentos com recurso a uma medida estatistica. Os documentos recuperados foram
agrupados em clusters usando uma abordagem no dominio da teoria dos conjuntos
aproximativos. Os algoritmos foram testados com recurso a colecgdes de teste. Defende-se
nesta dissertacdo que as teorias citadas sdo aplicdveis a resolugdo dos problemas de
recuperagdo em vérios dos seus estadios. Apresentam-se 08 fundamentos das duas teorias
em estudo, uma analise dos modelos de recuperagao actuais, a arquitectura de um sistema
de recuperagdo proposto, os detalhes da sua implementagdo, os resultados obtidos e as

conclusdes para as diferentes abordagens.

Os resultados obtidos ndo foram inteiramente satisfatdrios, tendo sido efectuados
desenvolvimentos sobre o protétipo inicial que conduziram a uma melhoria na precisao
obtida. No entanto, esta continua a ser muito baixa comparativamente a outros métodos. As
conclusdes apontam para a necessidade de serem efectuados testes suplementares com
recurso a outras colecgdes de teste que apresentem menor uniformidade tematica e a outras
medidas que produzem uma melhor defini¢do da semantica dos termos. Foi estabelecido
que as teorias dos conjuntos difusos e aproximativos so aplicdveis na recuperagdo de
informacdo, devendo um sistema de recuperagéo fundamentado nestas teorias apresentar
uma maior eficacia quando usado em colecgdes em que documentos de dimensao adequada

sejam descritos por termos suficientemente heter6geneos.
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Abstract

Rough sets and fuzzy sets are not a new topic in Information Retrieval (IR) and
have been applied in different ways in the field, in order to understand their
appropriateness to IR models. However, the combinations of these two theories in this
domain have not been extensively studied. The motivation of this research is to explore
one such combination in an experimental IR system. An information retrieval system has
been designed and implemented applying the theories of fuzzy sets and rough sets in
different parts of the retrieval process. A fuzzy indexing strategy has been used to describe
documents, based on a fuzzy thesaurus generated from the document collection using a
statistical measure; retrieved documents were clustered using a rough set approach. The
algorithms were tested using standard information retrieval test collections. This thesis
presents an outline of both theories, the current logical models proposed in the IR field, the
architecture of the system, implementation details, test results, and conclusions for the

different approaches.

The conclusions point out that further testing should be made using different
measures for the fuzzy indexing scheme and different testing collections, in order to induce
a more adequate term semantic, since the results obtained were not completely satisfactory,
due to a low precision induced by a relatively high number of retrieved documents.
Improvements have been made into the original prototype that induced a hi gher precision.
Despite the effort, the precision obtained is still very low compared to other methods,
namely the space vector model implemented on the SMART system. However, a better
effectiveness can be establish using the combinations of both theories if using proper

documents description by means of usage of more heterogeneous terms.

iv

e g g g



Agradecimentos

Gostaria de agradecer:

A minha orientadora, Professora Doutora Cristina Ribeiro. As suas indicagdes,
apoio e permanente incentivos foram essenciais para a conclusdo desta dissertagdo.

Ao meu co-orientador, Professor Doutor Manuel Matos pelas indicagoes,
apontamentos pertinentes. As suas ideias permitiram colocar em perspectiva o meu

trabalho.

Ao Professor Doutor Mark Sanderson da Universidade de Sheffield pelos

comentarios e incentivo.

A minha empresa, PT - Sistemas de Informagéo S.A., em particular na pessoa da
Eng®. Margarida Almeida, que criou condiges internas para a efectiva concretizagdo desta

dissertacio.







Indice

I 476 2 |51 cl T 1
2 Arecuperacao de informagao ..........cccceevveeeieceevnereeeieireceeseennans 5
21 Interesse da abOTdagem.........ccveeueereeiecieereeerseeseesrssseeseeseessessssseesssonsensens 5
22  EnyuadratnSntd @ CONCEIOR wuumummmisuissinisisscssssonsisssiissressisiisiisimiin 6
2.3  Processon basiCos s a e 9

3 Modelos na recuperacédo de informagao............ceceeerervennnenn. 13
31  Dehinicio formal demodelo ..o 13
3.2  Comparac8o de MOAElOs ..iusicussisisismmiisisiiiisiisimsassssssstisasarassinss 14
3.2.1 MoOdelo DOOIEANO .....covevericreireriereesecneresieseseesessessesesaesessessesessess s sessens 14
322  MoElo VBBIDTIAL .civnininsiiussmisissvessvasswsissspmiasanisiuniiossiisesnaon i isisis 15
3.2.3 Modelo probabiliStiCO .....cruruirererereereiaesereesestersesesrsersesessessesssesessssenns 18
3.2.4 Modelo baseado na teoria dos conjuntos difusos..........cceeeevevererrerinnnn. 20
325 MOAEIo PaOTHL sovnsisismmimh i e e R 22
3.2.6 Modelos alternatiVOS .....ecuiueeuereieereesereesesansesiesesseseesessesesessessssssessesessens 24

4 Fundamentos tedricos das teorias dos conjuntos difusos e

APTOXIMALIVOS .....oviitreeeeeecieeeeeteeteeeere e sse e b sse e s seenaens 27
4.1 Conceitos bésicos da teoria dos conjuntos difusos.........cceeeeereeevreneinnenne. 27
4,11 CONJUNID QIS0 wcmmmussamsensmsamsnsssssmmmssmsvesssssessssasassshnssssnss s omiassass 29
4.1.2 Propricdades € Operaghes. .« nusnmnnmmssnimsisiimmmatammsissm 30
4.1.3 Relagdes entre conjuntos difusos € operadores..........cceveeveeeerercreeeennes 34
B A B BRI curcuonnrsmsnssoonmiasssnsonni oassusss s st s e s TSNS o ss 38
4.2 Conceitos basicos da teoria dos conjuntos aproximativos.........cceeeeuerens 40
4.2.1 Relagdo de indiscernibilidade...............corurenne .41
G2 SEPIEmATin OB DR CONHMO . v i 4]
4.2.3 Aproximagdo das classifiCaghes .......ccoererrreererrerresserreserersessessensenserss 43
4.2.4 Precisdo da classifiCagao.........cccvrerrrerinnrrireesneneneersessessesseonns .44



4.2.5 Qualidade da classificagRo .....ccccviisisianniiasisassisissiisssinivrsssivssnsorssisaiis 4

&2.6 Redbcls de siiBilioScnunmmnmnnsemsnis s 45
4.2.7 Exemplo de aplicacdo da teoria dos conjuntos aproximativos ............ 45
4.3  Combinagdo das teorias dos conjuntos aproximativos e difusos............. 50

4.3.1 Conjunto aproximativo difuso (rough fuzzy set)......ccccoeevueveecrrennnn .51
4.3.2 Conjunto difuso aproximativo (fuzzy rough Set).......ccueeveevreeveerrvrcne. 32
4.3.3 Conjunto difuso e espago difuso aproXimativo.......ccceeeevrereerueseesueenna. 53

5 Combinacdo das teorias dos conjuntos aproximativos e

difusos na recuperacdo de informacgao..........ceceeveeeevecveenns 53
5.1  Motivagdo para a combinagdo de duas visdes distintas........c.cceeereveerennen. 55
52  PrOpOstas Ao COMIBINBOMO ssusascoesssosasssiissimsisms i issssions 57
53  Medida de releVANCIA ......cceerieeecriieeniieeeeee e sae s 62
54  RST—=Arquitcctora do PEHOBPY «uumammmisarsiisvasssmssiisivaiis 67

54,1 Represeitacho do doenenli.aimammniksismtammi i 68

5.4.2 Representagdo da interrogaca......cuvuerereereereeerueesenssesssessssessessesssesseness 09

DD PATAANUIIE DO ocrusommimnocionsassesson oo mss i sl RS B o Gt amigd 69
o R U 32 . 70
A5 COMPBTACRD civissssvisismsosmeriiomssineisseienssvssssississsaonsmmsenssrenssnssassasssessassnnns 71
5.4.6 Agrupamento em clustcrs............................. ......................................... 3|

6 RST1 - Protétipo de recuperacéo de informacgéo................. 73
6.1 ADRNEE IERICH v ccusmasamiimiinsisiis s SR ass TSR 73
6.1.] Ficheiro invertido i i i iissssamnans 76
6.1.2 Ficheiro directo de termos € indice da colecga0 ....ccuveeerueeeereeeececnrennnns 78
6.2 CONSHNCAD, A0 TESAIIND cisamsssssosasssunssssnsssssrinrssesasssamsies i istissssicsiis 79
6.2.1 Matriz de similaridade e classificag¢do difusa de documentos.............. 80
6.3 Comparagﬁo ............................................................................................. 82
6.4 Apruparentt e ChISErS suammnssmessnsmesnsmrreasonspresreensomenponsenexssunisss 84
6.4.1 Meétodos de agrupamento em CIUSEETS......oveieremiriiiinnniiciniiicre, 85
6.4.2 Abordagem implementada.........cccuriaiemsniuencsnisssisnsssisisnssisicennrsanensaines 88
6.4.3 Maedida e matriz de similaridade.......ccoccvsiremreccssennnnensnensinsncsnnan... 89

viii



6.5  Detalhes de implementagao .......ccouusureueurmssnersasmassmsessusisnsssmnsusissasssnssenes 90

7 Testes € resultados ... 93
7.1 TTOAUGHO «.vovenrerenssensuscssssasessnssnssssnssnsnsisesssssasmssssastasssussasassasasassasassasastases 93
7.2  Coleccdes de teste e definiglo dos teSteS....ciruiineciiiimrinmusisnisnsasessinsaes 94
T3 TEStES IMICIAIS. c.cevrrererersersrereesestsmsassnsassesesmssessstsnsssasanssnsiestanssssirssssasasasssiss 95
7.4  Analise dos componentes do sistema RSTT ..cccovviiiiininiscnmnnnnnnannennes 99

ADAISE IEXICA 1.vrvrveveurrirsrreressesessessassessasasasassssssssssssssrssasasssssssssstatassassnssenensasases 99
CO-OCOTTENCIA € LESAUTO ..vevverereceemesviassssnessosesssssssssssnsnamanassassansssatsssstsssssssaess 105
Comparagio entre documentos da colecco € INterrogacgao ..oierusussuesnasanenss 110
Agrupamento €M CIUSTETS ....urueeeruemssussrmsessssssssessssssssssss s ensesees 114
7.5  RST2 - Evolugio do sistema RSTT ... 117
Sistema RST2: qualidade da reCUperagion......cocuruseummeessusssarasesussasssunasassaess 118

8 ContribuiGE0 € CONCIUSTES .....ccourircsiisiniinsisssneneicsasananinasisneess 125
8.1,  CONIDUICHO...eurrererriessaesramsrmasssesssesssssasisnsbess st sss s as sttt 125
8.2, CONCIUSTES c.uveverrrrereneenessrsrsmsesnssessssansseastsnsasssnesssssasssssssasssssetsnsasassns 126
8.3.  Actividades fUtUras .....c.ccccorrsmimsermsssseesssisnsnrnesssssssasssnsssasssssssaeaseses 128

Referéncias e bibliografia.........cooeeeeencnin 131

ix







indice de figuras

Figura 1

Figura 2.

Figura 3

Figura 4

Figura 5

Figura 6

Figura 7

Figura 8

Figura 9

Figura 10

Figura 11

Figura 12

Processo de Recuperagéo de Informagao 10

Representagdo das aproximagoes de um conjunto 43

‘Arquitectura do sistema de recuperagdo de informagdo RST 68

Autémato do tipo DFA para identificagio de rokens 74
Estrutura interna em memoria de um ficheiro invertido 77
Matriz de similaridade simétrica 81
Processo de comparagio entre documento € interro gacdo 84

Ntmeros de documentos relevantes para as 20 primeiras

interrogagoes 96

Documentos recuperados por interrogagdo com diferentes

classificagdes difusas 97

Frequéncia dos termos da colecgdo CRAN 100
Frequéncia dos termos da colecgdo com radicalizagdo 101
Teste comparativo de recuperagdo de documentos 102

xi




Figura 13

Figura 14

Figura 15

Figura 16

Figura 17

Figura 18

Figura 19

Figura 20

Figura 21

Figura 22

X11

Precisdo entre as duas variantes com alteragio da lista de paragem

Precisdo entre as duas variantes com alteragdo da lista de paragem

Documentos recuperados para diferentes parametrizagdes

Distribuigdo dos valores de co-ocorréncia dos termos

Recuperacdo de Documentos com diferentes tesauros

103

104

108

108

110

Clusters criados por interrogag#o para 0.10 como valor de dissimilaridade

Clusters criados para a resposta 1
Distribui¢@o de documentos num cluster
Documentos recuperados por RST1 e RST2

Agrupamento em clusters sobre resultados do RST2

115

116

116

118

120



indice de tabelas

Tabela 1

Tabela 2

Tabela 3

Tabela 4

Tabela 5

Tabela 6

Tabela 7

Tabela 8

Tabela 9

Tabela 10

Tabela 11

Tabela 12

Tabela 13

Sistema de Informagdo

Sistema de Informag@o reduzido

Sistema de Informagao reduzido

Taxas de compressdo pela eliminacdo de stopwords

Estrutura do ficheiro invertido

Estrutura do ficheiro directo de termos

Estrutura do ficheiro da classificagdo difusa de documentos

Parametros de Lance-Williams

Precisio Média obtida por diferentes métodos

Valores de co-ocorréncia do exemplo

Valores de co-ocorréncia definidos com medida BRx

Valores de co-ocorréncia definidos com a medida BRy

Classificagdo difusa dos documentos do exemplo

46

47

48

b

76

78

82

90

98

105

106

107

111

xiil




Tabela 14

Tabela 15

Tabela 16

Tabela 17

Xiv

Classificagdo difusa com medida BRz 112

Recuperagdo de documentos para interrogacio q, 112

Precisdo média sobre a colecgdo da CRAN para diversos métodos 119

Valores de similaridade para a colecgio da CRAN 122



1 Introducéo

Esta dissertagio investiga o uso de metodologias baseadas nas teorias dos conjuntos
difusos e dos conjuntos aproximativos na recuperagio de informagdo. A teoria dos
conjuntos difusos e a teoria dos conjuntos aproximativos nao sdo topicos novos na
recuperacio de informagdo. No entanto, a combinagdo das duas teorias ndo tem sido
objecto de um estudo aprofundado. A principal motivagdo desta investigagio € a
exploragdo desta combinagdo num sistema experimental de recuperag@o de informagdo no
qual s3o aplicadas, em diferentes fases do processo, as teorias dos conjuntos difusos e dos
conjuntos aproximativos. Consequentemente, esta dissertagdo tem como objectivos:
- A andlise das potencialidades da teoria dos conjuntos difusos e da teoria dos
conjuntos aproximativos na érea da recuperagio de informagdo.
- A implementagdo de um sistema de recuperagio de informag¢do com adopgdo de
conceitos tedricos propostos pelas duas teorias.
- Um estudo sobre aplicabilidade e eficiéncia das teorias referidas em colecgdes de
texto a partir do sistema experimental implementado.
A area da recuperagéo de informagéo (information retrieval) esta historicamente associada
a investigagdo da representa¢do, armazenamento, acesso € recuperag@o de informagdo em
sistemas automatizados de manipulagio de documentos. Contrariamente a aplicagdes
informaticas desenvolvidas com recurso a bases de dados relacionais, um sistema de
recuperagdo de informagdo ndo requer uma estrutura complexa e rigida dos dados e
permite pesquisas numa linguagem proxima da linguagem natural. Se a génese da
recuperagio de informagdo estd associada aos primeiros computadores, esta evoluiu
consideravelmente nas ultimas décadas, pois inovagdes tecnologicas como a Internet
apresentaram novos desafios na recuperagdo de documentos. Os sistemas iniciais
requeriam a intervengdo de especialistas ou investigadores que detinham um apurado
conhecimento das suas coleccdes, alcangando os objectivos propostos: recuperagdo de

documentos relevantes para a pesquisa efectuada. Hoje em dia, em vez de investigadores




especializados temos utilizadores sem formagfo especifica, detendo pouco ou nenhum
conhecimento sobre as vastas colecgdes de documentos existentes em diversos suportes
(texto, dudio, imagens,...). Por um lado, a traducfio de uma necessidade de informacao
numa interrogagdo ¢ intrinsecamente imprecisa. Por outro, de uma colec¢éio controlada de
documentos evoluimos para algo em constante mutagdo, difuso, sem classificagio prévia
por um especialista, em que os documentos sio apresentados aos utilizadores como
aproximagOes da resposta & interrogagdo. Entre os varios modelos matematicos adoptados
na tentativa de responder a estas questdes, os modelos associados 2 teoria dos conjuntos
aproximativos e a teoria dos conjuntos difusos tém sido analisados como possiveis
solugdes. A teoria dos conjuntos aproximativos proposta por Pawlak nos inicios dos anos
80, baseia-se na existéncia da relagio de indiscernibilidade dos objectos, tendo sido
aplicada com sucesso em vérias aplicagdes (Slowinsky, 1992). A teoria dos conjuntos
difusos, apresentada por Zadeh (1965), fornece um enquadramento mais apropriado do que
a teoria dos conjuntos classicos para captar propriedades que se aplicam aos objectos de
forma ndo rigida.

A motivagdo para o desenvolvimento de um sistema de recuperagao de informagio
¢ responder as necessidades de informagdo do utilizador disponibilizando uma interacg¢do
simples e natural com a colecgdo de documentos de forma a que o utilizador, mesmo sem
possuir conhecimento detalhado sobre a colecgdo, consiga recuperar documentos
relevantes. O desenvolvimento recente nos sistemas de recuperacdo de informagdo vao no
sentido de lidar com utilizadores ndo familiarizados com as colecgdes e permitir
interrogagGes que ndo requeiram expressdes complexas, como as de 16gica booleana. A
indexagdo automatica, por seu lado, recorre a métodos estatisticos baseados em co-
ocorréncia que estimam a contribuigdo de termos para os documentos. Estes meétodos,
porém, ndo tém em considera¢do o desconhecimento que o utilizador apresenta face ao
vocabuldrio da colecgdo e a ambiguidade que os termos da interrogacio apresentam,
muitas vezes, face a sua real necessidade de informagdo. A teoria dos conjuntos difusos
apresenta-se, neste dmbito, como a resposta natural para o tratamento desta problematica
de indexago. De facto, possuindo a capacidade de expandir os conceitos para além da sua

concepgao bindria, esta teoria promove a possivel correcgdo da interrogagdo do utilizador



expandindo os conceitos introduzidos na fase de comparagdo entre termos e documentos de
um sistema de recuperagio. Sabe-se que o utilizador tipico de um motor de busca apenas
analisa os primeiros 20 ou 30 documentos, ainda que dezenas ou mesmo centenas de
milhares de documentos sdo recuperados. Neste ambito, a teoria dos conjuntos
aproximativos, pela sua capacidade de defini¢do de estruturas, classes de objectos,
apresenta-se como uma forma de organizar os documentos nas respostas obtidas num
sistema de recuperagfo. A defini¢do de estruturas de indexagao associadas aos termos de
uma colecgdo e a classificagio de documentos, sdo areas onde as duas teorias tém sido
habitualmente aplicadas no processo de recuperagdo. A construgao de tesauros e os
métodos de agrupamento em clusters sdo dois exemplos do seu uso.

No decorrer desta dissertagio sdo investigadas e aplicadas diversas técnicas na area
da recuperagio de informagdo para tentar responder a esta motivagdo. A inexisténcia de
referéncias da implementagio de algumas das técnicas usadas ou da conjugagdo destas
sobre colecgdes de teste, da obtengdo de resultados conclusivos pela investigacdo efectuada
até a0 momento, reveste esta investigagdo de um grau consideravel de pioneirismo. Este
pioneirismo constituiu um estimulo adicional para abordar e ultrapassar as diferentes
dificuldades no decurso desta dissertagio sendo igualmente essencial para, a partir do
sistema experimental modular obtido, desencadear a realizagdo de multiplos testes para
comparagdo de diferentes abordagens.

Esta dissertagio encontra-se organizada em oito capitulos, no fim dos quais €
apresentada a bibliografia. Uma descrigdo breve dos capitulos ¢ efectuada em seguida.
Capitulo 2: este capitulo apresenta uma introdugdo sobre a area da recuperagdo de
informacdo efectuando um enquadramento histérico da evolugdo desta area. Descreve-se a
terminologia, os processos presentes num sistema de recuperagdo de informagdo e o
interesse da abordagem proposta.

Capitulo 3: este capitulo efectua a caracterizagdo ¢ comparagio formal entre os modelos
16gicos mais usados na recuperagdo de informagdo. Apresenta-se uma defini¢do formal de
modelo e a sua importéncia para a tarefa de recuperagao.

Capitulo 4: os fundamentos tedricos das teorias dos conjuntos difusos, dos conjuntos

aproximativos € a combinagdo entre as duas teorias sdo apresentados neste capitulo.




Efectua-se uma descrigdo das propriedades, operagdes e relagSes existentes nos conjuntos
difusos e nos conjuntos aproximativos, separadamente. No fim deste capitulo ¢ descrita a
combinagdo que se pode estabelecer entre as duas teorias, em termos formais.

Capitulo 5: este capitulo apresenta a motivago para a combinagdo das duas teorias em
estudo no ambito da recuperagdo de informacdo. Descrevem-se as propostas de
combinagdo, as medidas de relevancia adoptadas neste dominio, sendo introduzido uma
arquitectura - RST - para a implementagdo de um protétipo de recuperagado de informacio
que combina as duas teorias.

Capitulo 6: este capitulo descreve o ambiente para a implementacdo do protétipo de
recuperagdo de informagdo, os principais processos, estruturas e algoritmos usados. Os
métodos de agrupamento em clusters sdo analisados, sendo descritos detalhes de
implementagdo como sejam os componentes de hardware e software usados.

Capitulo 7: os testes e resultados obtidos pelo protétipo RST1 sdo o objecto de estudo
neste capitulo. Os resultados s3o analisados e descrevem-se os principais problemas
detectados na recuperagdo de informacdo efectuada pelo prototipo. Desta anélise surge
uma evolug@o do protétipo RST1, RST2.

Capitulo 8: este capitulo apresenta as conclusdes finais e a contribuigdo efectuada por esta
dissertagdo na 4rea da recuperagdo de informagdo. Descrevem-se actividades futuras a

serem realizadas no ambito do protdtipo desenvolvido.



2 A recuperacdo de informacao

Este capitulo descreve o interesse suscitado por esta area de investigagdo, os
conceitos e o enquadramento da recuperagdo de informagdo e uma descri¢do dos seus
principais conceitos. S3o descritos 0s processos basicos presentes num sistema de
recuperago, a sua fungdo e importancia. A importancia da recuperagdo de informagéo para
a evolucdo tecnologica ¢ defendida com base no facto que hoje em dia vivemos na era da

informag@o digital.

2.1 Interesse da abordagem

Os tltimos trés séculos foram dominados pelas revolugdes tecnologicas. O século
dezoito foi o século onde decorreram os desenvolvimentos mecanicos, como a maquina a
vapor que desencadeou a revolugdo industrial. O século dezanove foi o tempo da
electricidade, da difusdo do telegrafo e do desenvolvimento da ciéncia tal como hoje a
conhecemos. O século vinte foi, sem duvida, marcado pelas tecnologias associadas a
difusdo e processamento de informagdo. Destas tecnologias, verificou-se a introdug@o da
radio, do telefone, o nascimento e crescimento exponencial do computador e a difusdo das
comunicagdes via satélite. Todas estas dreas foram suportadas, directamente ou ndo, pela
mesma tecnologia: computadores, como suporte de informagao digitalizada. Esta crescente
integragio entre méaquina e pensamento continua, progressivamente, a alterar a propria
esséneia da nossa existéncia. A importancia da informagdo para os individuos, as
organizagoes, os paises é hoje universalmente aceite e ela é preponderante na evolugdo
econdmica e social. A evolugio exponencial da Web (World Wide Web) suportada na
Internet fez com que esta se tenha tornado um repositério universal de informagao,
conhecimento humano e cultura, permitindo uma partilha sem precedentes de ideias e
pensamentos. Neste novo universo, digital, um problema classico ganha nova importéncia:

a recuperacdo de informacao.




Os sistemas tradicionais de armazenamento de informagdo estavam associados a
especialistas ou investigadores cujo conhecimento apurado das colecgdes, permitia
-alcangar o objectivo: recuperagio de documentos relevantes. Hoje em dia, em vez de
investigadores temos utilizadores sem formagdo especifica, detendo pouco conhecimento
sobre as vastas colecgdes de documentos existentes em diversos suportes. A tarefa de
traduzir uma necessidade de informagdo nos termos exactos de uma interrogacio tem
associada uma imprecisdo intrinseca ao uso e riqueza da linguagem natural. Por outro lado,
de uma colecg¢do controlada de documentos evoluimos para algo em constante mutagio,
difuso, sem classificagdo prévia por um especialista em que documentos néo classificados
se apresentam aos utilizadores como aproximacdes aos termos pesquisados. Em resposta a
uma pesquisa num motor de busca, nio é invulgar um utilizador obter dezenas de milhares
de documentos. Assim, os actuais servigos de pesquisa procuram formas de reduzir, de
forma efectiva, os problemas de excesso de informag@o (information overload). Esta
situagdo apresenta-se para muitos como um problema de resolu¢io complexa. O principal
obstéaculo € a auséncia de um modelo 16gico que suporte a Web sendo frequente encontrar
informagdo e estruturas de suporte de baixa qualidade. Estas dificuldades, a par com a
importancia e crescimento da Web, fazem com que a é4rea da recuperacdo de informacio
tenha ganho maior atengfo por parte da investigacdo cientifica, colocando as tecnolo gias ai

usadas no centro das atengdes.

Entre os virios modelos mateméticos adoptados na tentativa de responder as
questdes colocadas, os modelos associados a teoria dos conjuntos aproximativos e i teoria

dos conjuntos difusos tém sido analisados, sendo os objectos de estudo deste trabalho,

2.2 Enquadramento e conceitos

A recuperagdo de informagfo esta intimamente associada ao computador, pois a
expressao “recuperagdo de informagdo” (information retrieval) surgiu com g
automatizagdo nos anos 50 de pesquisas anteriormente realizadas de forma manual. Nessa

altura, a pesquisa era baseada na informacdo sobre um documento (mcta-infonnacﬁo) em



vez da informagdo existente no documento (conteudo), devido a restrigoes de
armazenamento de dados.

Hoje em dia, um sistema de recuperagdo de informagao tem associadas duas
componentes: software € hardware e o seu objectivo € a recuperagdo de documentos para
o utilizador de forma a satisfazer a sua necessidade de informagio. Este processo €
iniciado pelo utilizador que traduz a sua necessidade de informagéo pela introducdo de
termos, que constituem a sua interrogacdo, via uma interface entre este € 0 sistema de
recuperagio. Esta interrogagdo funciona como uma pista para a informacdo que os
documentos devem conter para serem considerados na resposta.

A recuperagio de informagdio surge, deste modo, como o processo de
representagdo, armazenamento, Organizagdo € acesso a itens de informag@o (Baeza-Yates e
Ribeiro-Neto,1999). Neste ambito, um sistema de recuperagdo de informagdo gera
informagdo sobre documentos, documentos recuperados, em que alguns satisfazem a
necessidade de informagio do utilizador, documentos relevantes. A terminologia
“recuperacio de dados” ¢ usada para descrever o processo de recuperagdo de informagéo
realizado sobre dados previamente estruturados, de que € exemplo a resposta a
interrogagdes nas bases de dados relacionais correntes.

Em geral, a informagio recuperada ndo consistird apenas nos documentos que
contém os termos usados na interrogagdo, dado que muitas vezes tal ndo € suficiente para
satisfazer a necessidade de informagdio. O sistema de recuperagdo deve actuar como um
instrumento que interpreta a interrogagdo para determinar, da forma mais aproximada
possivel, a necessidade de informagdo do utilizador, associando a informagdo existente
entre os diversos documentos da colecgiio com o objectivo final de obter:

- uma alta percentagem de documentos recuperados que sdo relevantes. Esta

percentagem designa-se por precisao:
[Ral
2

- uma alta percentagem de documentos relevantes nos documentos recuperados,

Precisdo =

designada por recuperagdo, tendo em conta o conjunto de documentos

relevantes existentes na base de pesquisa:




B IRaI
Recuperagdo = —
Rl

onde R ¢ o conjunto de documentos relevantes, 4 é o conjunto de documentos
recuperados € Ra ¢é o conjunto de documentos resultante da intersec¢@o dos conjuntos R e
A.

Estas medidas bésicas tém sido adoptadas para avaliar o desempenho dos sistemas
de recuperagdo, existindo um conjunto de medidas alternativas que tém sido apresentadas
ao longo dos anos.

Um sistema ideal de recuperagdo de informacdo deve apresentar todos os
documentos relevantes existentes na colecgdo de documentos e s6 esses. No entanto, em
condi¢des reais, este objectivo & dificil de atingir e nos sistemas existentes uma maior
precisdo corresponde tipicamente uma menor recuperagao.

Uma base de dados de documentos para pesquisa sejam estes texto, dudio, imagem
ou multimédia, ¢ designada colec¢dio. Existem diversas colecgdes de testes de referéncia,
como sejam as colecgdes da TREC, CACM, CRAN, estabelecidas para execucdo de testes
em sistemas de recuperagdo de informacio. Uma colecgdo de teste é assim constituida por
uma colec¢do de documentos, um conjunto de necessidades de informacdo ou
interrogagdes e uma classificagio de relevéncia dos documentos de acordo com essas
necessidades. As colecgdes de referéncia sio importantes pois permitem estabelecer
comparac¢des entre sistemas de recuperagdo, sendo um instrumento essencial no campo da
investigagdo. As colecgdes podem ser variadas no seu contetido ou muito especializadas
dependendo do objectivo proposto pelo sistema. O conjunto de colecgSes mais usadas no
passado recente sdo as coleccdes da TREC, que tiveram origem nas conferéncias Text
REtrieval Conferences, iniciadas em 1992. Estas permitem, numa metodologia de anlise
comparativa de sistemas de recuperagio, uma medida objectiva do alcance dos objectivos
propostos.

A evolugio tecnolégica ocorrida nos tltimos anos no hardware tem vindo a
permitir que, mesmo quando as colecgdes ndo sdo relativamente pequenas, os sistemas de
recupera¢do possam adoptar uma estratégia de representacdo em texto integral dos

documentos em vez de uma representagdo por indexag¢do de termos ou texto parcial
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(resumo). No entanto, quando esta assume a forma da Web ou de uma biblioteca digital
com documentos disseminados por diversas colecgdes, os documentos sdo representados
por um conjunto de termos o que reduz consideravelmente o espago necessario. Esta
evolugdo tem desencadeado uma permanente actualizag@o dos requisitos a que um sistema
de recuperagio deve responder. De colecgdes de documentos relativamente estaticas e de
pequenas dimensdes, evoluimos para algo em constante mutacio e crescimento, sendo
objecto de investigagdo na area da recuperagéo de informagdo o desenvolvimento de
sistemas distribuidos, com capacidade de correcgdo de erros, a pesquisa de informagéo em

diversas linguas.

2.3 Processos basicos

Um sistema de recuperagdo de informagdo suporta processos basicos, alguns dos
quais dependem directamente do modelo teérico adoptado, existindo trés que, em qualquer
sistema, estdo sempre presentes: a representagdo do documento_; a representagdo da
interrogagdo (a necessidade de informagdo do utilizador) e a comparagdo destas duas
representagdes com vista a resposta.

O grafico da Figura 1, apresenta estes processos (traduzido de Baeza-Yates e

Ribeiro-Neto,1999):
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Figura 1 — Processo de Recuperagdo de Informaciio

Na base do processo de recuperagio de informagdo esta a colecgio de documentos.
Para especificar um sistema de informag&o concreto é preciso especificar: os documentos a
serem usados; as operages de texto a serem efectuadas; o modelo; a estrutura e os
elementos a serem extraidos da base de dados.

As operagdes de texto processam os documentos e interrogagdes criando uma
representagdo logica destes que € interna ao sistema de recuperacdo de informacdo. Os
termos usados para esta representagdo interna podem ser obtidos de uma forma automatica,
criando o préprio sistema uma lista de termos a partir da sua colec¢@o ou usando uma lista
de termos relevantes gerada por um especialista. A lista é obtida executando-se um
conjunto de operagdes de modo a eliminar termos de pouco valor para a recupera¢io. Uma
outra estrutura que pode ser usada € o fesauro, constituido pelos termos, sua conjugacio ¢
conceitos seménticos. Esta serve para denotar conceitos € termos alternativos de modo g

obter um melhor desempenho na recuperagdo de informagdo. Deste modo, podem usar-se

10

e e e i



expressdes com valor superior aos dos termos individuais: se um utilizador usou a
expressdo “guerra fria”, podera obter uma informagdo mais adequada de que a que teria
com os termos “guerra” e “fria”, separadamente.

A representagdo do documento € interrogagdo varia de acordo com o modelo
matematico escolhido, sendo os termos ndo considerados na indexacfo designados lista de
paragem (stopwords), termos com pouco ou nenhum significado; os casos mais comuns
destes sdo os artigos, os pronomes, os determinantes (exemplo: “de”, “e”, “a”, “que”,
“isto”). Os termos com elevada frequéncia nos documentos de uma dada colecgdo podem
ser considerados lista de paragem. Os modelos matematicos formais tradicionais
(booleano, vectorial, probabilistico) ndo abordam especificamente a questdo das listas de
paragem sendo este conceito introduzido posteriormente no proprio sistema de recuperacao
de informagdo. Um outro processo de analise léxico é a radicalizagiio (stemming), que
encontra o radical dos termos, como seja “escol“ para 0s termos “escolaridade”,
“escolares”, “escolas”.

Para além destas representagdes, € necessario definir uma estrutura de indice dos
documentos, cuja esséncia € a de atribuir a cada documento um conjunto de termos. Na
generalidade, estes termos incluem informagdo considerada relevante para identificagdo
dos documentos, sobre a localizagdo integral do documento e partes do documento
considerados importantes para a decisdo do utilizador na avaliacdo da sua relevancia
(titulo, autores, resumo). Muito frequentemente, esta estrutura é baseada no texto integral
do documento.

O método de pesquisa condiciona a organizagdo dos ficheiros que contém a
informacdo de indexagdo e documentos, sendo usada uma que possa fornecer o melhor
desempenho, optimizando as operagdes de recuperagdo de informagdo. Uma destas
arquitecturas, ficheiros invertidos, actua como se de um indice de livro se tratasse, com 0s
termos e paginas onde se encontra a informagdo necessaria. Em termos de recuperagdo de
informacdo, os ficheiros invertidos possibilitam que, para um dado termo, se possa
conhecer de imediato todos os documentos associados a0 mesmo.

Estas operagdes sdo desencadeadas sem a intervengao directa do utilizador.
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Uma vez estabelecida a estrutura interna do sistema de recuperagdo, ¢ possivel
iniciarem-se os processos de pesquisa e recuperacdo de informag#o. O utilizador expressa a
sua necessidade de informagio que & processada pelo mesmo conjunto de operagdes de
texto aplicadas aos documentos, sendo posteriormente aplicadas operagdes de interrogacio
que tém como objectivo a obten¢io ndo somente de uma interrogagdo mais eficiente mas
também uma melhor representacfio da sua necessidade de informag@o. Esta interrogacdo é
entdo processada. Os documentos sio usualmente ordenados de acordo com a sua possivel
relevancia para o utilizador antes de serem apresentados. Posteriormente, o utilizador
efectua a sua classificagio examinando os documentos e, nesta altura, podera definir um
subconjunto de documentos que julga relevantes para iniciar um processo de retorno de
informag@o para reavaliagdo (feedback). A interrogagdo ¢ refinada pelo sistema de modo a
que esta seja uma melhor representacio da necessidade de informagéo do utilizador e que a

resposta contenha mais documentos relevantes.
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3 Modelos na recuperacao de informacgao

Na 4rea da recuperagdo de informagdo tem havido um esforgo sistematico no
sentido de descrever com rigor o processo de recuperagao € caracterizar formalmente a
resposta a uma pergunta. Sendo a tarefa de obter respostas a perguntas sobre informacao
ndo estruturada intrinsecamente imprecisa, tém surgido multiplas propostas para este fim.

Este capitulo centra-se nos modelos formais para a investigagdo e implementagdo
de sistemas de recuperagdo de informagdo. Analisam-se, comparativamente, os modelos
matematicos de recuperagdo de informagdo com uso mais generalizado: booleano,
vectorial, probabilistico, conjuntos difusos e P-norm, bem como alguns modelos

alternativos.

3.1 Definicdo formal de modelo

O modelo adoptado num sistema de recuperagdo de informagdo estabelece as
representagdes para documentos € interrogagio € os critérios para seleccionar documentos
para a resposta. A existéncia de um modelo explicito facilita a implementac@o do sistema e
o estudo do seu comportamento. Por isso, um modelo deve ser claro, objectivo e preciso. A
matematica é assim a linguagem preferencial para a tipificagao de modelos de recuperagao
de informagao.

Os modelos propostos centram-se no mecanismo de recuperagdo e, ao longo dos
tempos, varias extensdes aos mesmos tém sido apresentados. A extensdo dos modelos
matematicos para novos modelos, designados por modelos cognitivos, tem sido sugerida
com o proposito de incluir no modelo aspectos como 0 contexto da interac¢do entre o
utilizador e o sistema operacional.

Para efeito de descrigio dos modelos, um sistema de recuperagio de informagéo €
definido como um quadruplo [D,Q, F ,R(q,,,d ; )] (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto,1999) onde:

D éum conjunto de representagdes de documentos
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Q € um conjunto de representagdes para as necessidades de informagio do

utilizador.
F ¢ a “framework” para a modelizacdo da representacdo de documentos, de
interrogacdes e das suas relagdes.

R(qf,d j) ¢ uma fungdo de ordenagio (ranking), que associa um nimero

g; € Qcom uma interrogagio e um documento d ; €D . Esta ordenagio define uma
ordenagdo entre os documentos associados i interrogagdo g,.
Em alguns modelos de recuperagio é definido o peso ®,; associado ao par de

termo e interrogagéo (k,,q,) onde ®,,20.

3.2 Comparagéo de modelos

O conceito essencial no processo de recuperagdo de informagdo é o da relevancia e
a sua medida matemitica serve de base ao processo de ordenacdo, determinada pelo
modelo usado.

Existem diversas classificagdes para os modelos de recuperacdo de informacio e
extensoes ou variantes destes, tendo sido recentemente apresentado por Baeza-Yates e
Ribeiro-Neto (1999) uma taxonomia dos modelos de recupera¢do de informacfio. A
abordagem para a apresentacdo e comparagdo dos modelos ndo é delinear um sistema
matricial, mas estabelecer uma comparagio dos fundamentos de cada um dos modelos,
apontando diferengas, vantagens e desvantagens em relagéio a cada uma das metodologias

consideradas.
3.2.1 Modelo booleano

O modelo booleano ¢ o mais antigo tendo sido adoptado no passado por muitos dos
sistemas comerciais de recuperagdo de informacdio. Este modelo tem como principio
matematico a logica booleana; a forma das interrogagdes é intuitiva para o utilizador,
sendo representadas por expressdes booleanas. Seguindo este modelo, a resposta contém

um conjunto ndo ambiguo de documentos da colecgdo. Apesar desta simplicidade, 0
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modelo tem sido objecto de muitas criticas. A estratégia de recuperacdo baseada num
modelo de documentos em que cada termo estd ou ndo presente em cada documento, ndo
existindo nenhum grau para esta associagdo, faz deste modelo mais um modelo de
recuperagdo de dados do que informagao (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto,1999).

O modelo booleano nio efectua ordenagio dos documentos nem usa nenhum tipo
de estatistica dos termos (Hiemstra, 2001), classificando os documentos como relevantes
ou nio relevantes e ndo tendo, contrariamente a outros modelos, como o probabilistico ou
difuso, o conceito de relevancia parcial.

As expressdes booleanas das interrogagdes podem ser para o utilizador menos
experiente algo complexas. Este deve ser capaz de construir expressoes com operadores
16gicos de AND, OR, NOT para formular a sua interrogagio. Em alguns sistemas existe
uma extensdo destes operadores com o uso de operadores de proximidade e abreviatura.

Apesar destas dificuldades, o modelo booleano ¢ ainda usado, dado a sua
simplicidade e precisdo formal, sendo bindrios os pesos associados aos termos, isto &,

@, € {0,1}, levando a que poucos ou demasiados documentos sejam recuperados. Tal

situagdio € ainda mais critica se atentarmos que as colecgdes sdo cada vez maiores, como €
o caso da Web, sendo indispensavel uma ordenagao (ranking) dos documentos
recuperados, uma vez que o utilizador, muito provavelmente, apenas ird analisar os dez ou
vinte primeiros documentos recuperados.

Modelos com base na teoria dos conjuntos aproximativos ou difusos tém sido

propostos como extensdes do modelo booleano.
3.2.2 Modelo vectorial

O modelo vectorial veio dar resposta as limitagdes do modelo booleano na
ordenacdo dos documentos recuperados.

O modelo vectorial atribui um peso ndo binario para indexar termos nas
interrogagdes e nos documentos, representando-0s como vectores num €spago euclidiano,
onde cada termo constitui uma dimensdo separada. A relagdo entre a interrogagdo € 0

documento ¢é estabelecida no modelo vectorial pela medida de semelhanca, calculada pelo
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coseno do angulo que separa os dois vectores, 0 do documento 4 , €0 dainterrogacio g,

obtida a partir de (Baeza-Yates, Ribeiro-Neto, 1999):

'd J., e ‘g] sdo as normas dos vectores do documento e interrogacio,

respectivamente.

i

@;,> O peso associado ao par de termo e interrogacio (k.,q), com w, 20; o

vector da interrogagio g = (wtq, Wy gsenes ww) onde ¢ ¢ o niimero total de termos usados no

sistema.

Um vector para um documento, d j» € representado de forma analoga por

—_—

d,= (W‘u' WagorreWy;

). A medida de semelhanca varia no intervalo [0,1], sendo os
documentos recuperados ordenados pela sua maior semelhanga relativamente
interrogagdo introduzida pelo utilizador no sistema. Para fazer funcionar este modelo, é
necessario estabelecer a forma de calculo de pesos para os termos. Este problema, nio
trivial, abordado inicialmente por Salton (Baeza-Yates, Ribeiro-Neto, 1999) pode ser visto
como um problema genérico de agrupamento de objectos em clusters. A metodologia
adoptada e testada no sistema SMART (Salton, 1971) revelou que o factor usualmente

designado por #f - term Jrequency providencia uma referéncia adequada para a medida de
quanto o termo descreve o documento, e que o factor idf - inverse document Jrequency

informa se o termo é raro no conjunto de documentos. Caso este factor seja alto, serd uma

indicagdo de que se trata de um termo adequado para indexar documentos POr ndo ser um
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termo comum. As formulas para a frequéncia normalizada de um termo (Baeza-Yates,

Ribeiro-Neto, 1999):

3 Jreq, ;
max freq, ;

‘f;rj

onde o maximo é calculado pelos termos existentes no documento d;. A

frequéncia inversa de um termo € obtida por:

idf, = IogE
h

i
sendo o esquema de pesagem mais usado para 0s termos:
w,; =1 x idf;

O modelo vectorial, apesar de ser o mais usado em sistemas actuais dada a sua
abordagem para os pesos dos termos, eficiéncia e ordenagdo dos documentos recuperados,
apresenta limitagdes. Os termos sdo assumidos como independentes, ndo tendo em
consideracdo a construgdo de frases ou dependéncia entre termos. Na pratica, caso esta
dependéncia seja considerada, podem verificar-se efeitos nefastos em termos de
desempenho do sistema dado o grande numero de dependéncias e a sua aplicagdo
indiscriminada em todos os documentos (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto, 1999). A
" implementag@o deste modelo coloca problemas no célculo do coseno, indispensavel para a
medida de semelhanga, dado serem necessérios todos os valores das componentes do
vector, que ndo estdo disponiveis numa arquitectura de ficheiros invertidos. Esta questdo
leva ao célculo e armazenamento das normas, ocupando muito mais espago de que a
informacdo de suporte ao modelo booleano (Witten, Moffat, Bell, 1994 a partir de
Hiemstra, 2001).
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3.2.3 Modelo probabilistico

O modelo probabilistico introduzido em 1976 por Robertson e Sparck Jones
(Baeza-Yates, Ribeiro-Neto, 1999), apresenta uma arquitectura baseada na probabilidade,
que se baseia no facto de dada uma interroga¢do ¢, um documento 4 j» €xistir uma

probabilidade do documento ; Ser considerado relevante pelo utilizador. O modelo

admite que a probabilidade de relevancia depende exclusivamente da interrogacdo e do
documento, sendo a relevancia de um dado documento independente de um outro e

dicotémica, os pesos dos termos sdo bindrios W, € {0,1}. Consequentemente, o modelo

probabilistico assume a existéncia de um conjunto perfeito de documentos, inicialmente
conhecido ou pré-definido, designado por R, que deve maximizar a probabilidade global

de relevancia para o utilizador. Os documentos ndio relevantes da colecgdo sdo

considerados no conjunto R, complementar ao R . No modelo probabilistico, a medida de

semelhanga é obtida através de (Baeza-Yates, Ribeiro-Neto, 1999):

_P(R|d))

st q)hp(ﬁu.)

em que P(R|d;) ¢ a probabilidade de seleccionar o documento d, no conjunto

R . A medida de semelhanga pode ser convertida em:

PR IR) | 1-P, IE)J

I‘m d-, —~ ; le..x IO )
sim(d ;,q) ;W,q J [ S1-Pk 1R P(k; | R)

Néo sendo o conjunto R conhecido inicialmente, é usado um método simplificado
para os célculos iniciais das probabilidades de P(k, |R) e P(k, ]E). Esta simpliﬁcagﬁo é

efectuada no inicio, assumindo que todos os termos tém probabilidade constante,

P(k,|R)=0.5
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¢ que a distribuigdo dos termos nos documentos ndo relevantes ¢é semelhante a da

colecgdo toda,
— n
P(K.|R)=—L
K, |R)=

Este método, ap6s a recuperagio e ordenagdo dos primeiros documentos, ¢ alterado

de modo a melhorar a ordenagdo efectuada pelo modelo. Esta alteragdo consiste na

melhoria da estimativa inicialmente efectuada para as probabilidades associadas a R e R,

podendo ser obtida com a aproximagdo de P(k, | R) pela distribui¢do do termo k, nos

documentos recuperados, e aproximar P(k, |}€) considerando que todos os documentos

ndo recuperados ndo sdo relevantes. Consideremos ¥, o conjunto de documentos
inicialmente recuperados e ordenados segundo o modelo. Este conjunto pode ser definido
como o conjunto dos primeiro » documentos, onde » ¢é um valor previamente definido.

Seja ¥;, um subconjunto de ¥, definido como o conjunto de documentos em V que contém

o termo k, . Definimos as novas probabilidades como:

v,
P(X,|R)=—
(K| R) ==,

— n.—V.
P(K. |R)=—"—"L
(K, | R)=——

Este processo produz uma informag¢do que melhora a aproximagéo, podendo ser
executado repetidamente. Com esta abordagem, € possivel usar o modelo sem a
informacdo de relevancia do utilizador. Salton e Buckley demonstraram ser expectavel
uma menor eficiéncia do modelo probabilistico quando usado em colecgdes diversas
(Baeza-Yates e Ribeiro-Neto, 1999) do que a do modelo vectorial. Este modelo apresenta
como vantagem o facto dos documentos serem ordenados pela sua probabilidade de

relevancia, n3o necessitando de nenhum algoritmo suplementar de pesos para os termos.
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No entanto, no modelo probabilistico & necessario efectuar uma estimativa inicial do
conjunto de documentos relevantes e nio relevantes da colec¢do, assumindo uma
independéncia dos termos, ndo sendo considerada a frequéncia dos termos dentro de cada
documento. Neste contexto, é possivel afirmar que o modelo probabilistico sofre

parcialmente dos mesmos problemas do que o modelo booleano (Hiemstra, 2001).
3.2.4 Modelo baseado na teoria dos conjuntos difusos

A teoria dos conjuntos difusos tem como conceito fundamental associar aos
elementos de uma colec¢do, uma funcdo que assume valores no intervalo [0,1] para
representar o grau de satisfagdo de um elemento face a uma dada caracteristica variando
entre 1, a sua satisfagdo completa, ¢ 0 a sua nio satisfacdo completa. Entre estes dois
valores limites, o elemento apresentara um grau maior ou menor consoante o valor que este
elemento apresentar, sendo, por exemplo: 0,95 uma quase satisfagio completa. Este grau
tem como objectivo representar a imprecisdo ou caréacter difuso da informacio.

Na recuperacio de informagdo, o modelo de conjuntos difusos foi inicialmente
apresentado por Tahani (1976). Este associava pesos difusos para indicar o grau de
associagdo entre os documentos (ou interrogagdes) e os respectivos termos do indice. Pelas
suas caracteristicas, o modelo de conjuntos difusos pode ser usado na constru¢do de um
tesauro, na medida em que esta teoria é adequada para o conceito associado ao tesauro
(Baeza-Yates, Ribeiro-Neto, 1999). Desde os fins dos anos 70, uma variedade de
operadores difusos tém sido apresentados (Lee, 1995, a partir de Hiemstra 2001), ndo
existindo uma explicagdo clara e concisa sobre as causas para os diferentes desempenhos
conseguidos entre eles.

A estrutura do tesauro pode ser construida definindo-se uma matriz C que
correlacione os termos. As linhas e colunas desta matriz estdo associadas a termos do

indice da colecgdo, sendo os factores de co-ocorréncia, c;,, entre dois termos ke

k, obtidos por (Baeza-Yates, Ribeiro-Neto, 1999):
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onde n, é o nimero de documentos que contém o termo k;, n, ¢ 0 numero de
documentos que contém o termo k,, € n,, € o nimero de documentos que contém ambos

os termos. Esta matriz de co-ocorréncia pode ser usada para a definigdo de um conjunto

difuso para cada termo k, do indice. Neste conjunto difuso, cada documento d; tem um

grau de pertenga y, ; definido como (Baeza-Yates, Ribeiro-Neto, 1999):

Hi =1- H(1_Cf,f)

ked;

O grau de pertenga é calculado no modelo de recuperagdo de informagéo como um
produto iterado, em vez das fungdes comuns de méximo e minimo associadas a teoria dos
conjuntos difusos apresentada por Zadeh. Tal método permite a obtengéo de valores de
pertenga que variam duma forma menos abrupta, originando uma certa “continuidade” dos

valores. Um documento d; pertence ao conjunto difuso associado ao termo k, se os termos
presentes no documento estdo associados ao termo k;. Sempre que um termo k, do
documento d esté fortemente associado ao termo de indice k,, entdo o grau de pertenca ¢
aproximadamente 1, i.e,, p;; ~1 e o indice k;é um bom termo para o documento d;.
Caso contrario, y; ; ~ 0, o indice k; € um mau indice para o documento d; indicando que
todos os termos do documento d; apresentam uma associagdo muito fraca para com o
indice ;.

A interacgdo do utilizador com o sistema de recuperagdo de informagdo ¢ efectuada

de um modo booleano, sendo introduzido no sistema uma interrogagdo que posteriormente

& convertida na sua forma normal disjuntiva. Considerando a interrogagao
[q =k, Ak, v —ik, )], a sua forma normal disjuntiva é [Equr =(1,L,1) v (L1,0) v (1,0,0)] onde

cada componente.¢ um vector binario associado ao énuplo (k,k,.k.).
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A ordenagdo dos documentos no modelo de conjuntos difusos é relativa a
interrogagdo do utilizador e é implementada pela co-ocorréncia existente entre os termos
do documento e do indice. O modelo de conjuntos difusos, pelas suas caracteristicas, é
considerado por muitos como sendo uma extensao do modelo booleano, dado as operagoes
serem do mesmo tipo, realizadas sobre conjuntos difusos e néo rigidos.

A aplicagdo da teoria dos conjuntos difusos tem sido estudada para as varias fases
da recuperacio de informagdo, embora os sistemas experimentais implementados
mostrarem limitagdes para a manipulagdo de colecgdes grandes. Lee (1995, a partir de
Hiemstra, 2001) efectuou uma comparagdo vasta quer em termos teéricos, quer em termos
de eficacia de recuperacdo de informagdo. Usando uma das colecgdes da TREC, foi
medida a eficicia das interrogagdes do tipo booleanas em varios modelos. Os modelos com
melhor desempenho foram o modelo de Paice e 0 modelo P-norm, analisados de seguida.
Tal como o modelo vectorial, o modelo baseado nos conjuntos difusos, necessita de uma
metodologia suplementar para os pesos dos termos, ndo providenciando também

orientagdo para 0s novos problemas de recuperacio de informag@o que estio surgindo.
3.2.5 Modelo P-norm

O modelo P-norm, apresentado por Salton, Fox, Wu (1983) ¢é uma extensio do
modelo booleano, onde as operagdes logicas sdo substituidas por operagoes algébricas de
distancia (Hiemstra, 2001 )i

Quando apenas dois termos s@o considerados, podemos representar os mesmos num

espaco euclidiano de duas dimensdes, Consideremos uma interrogagdo do tipo ¢ = ki nky,

um documento d; e o0s pesos W;js wy; associados aos pares [ki,d J.] e [k,,dj],

respectivamente. Efectuando-se a normalizagdo dos pesos entre 0 e | e simplificando
nomenclatura dos mesmos apenas para x € y e do ponto d ; =(xy), podemos definir o
ponto (1,1) como sendo o ponto onde ambos os termos ocorrem no documento ¢ (0,0)
quando estes estdo omissos. Consequentemente, o ponto (1,1) sera o mais desejavel para
uma interrogagdo com conjungdo e o ponto (0,0) o menos desejavel para uma interrogacio

com disjungdo. Os documentos serdo ordenados por ordem decrescente de distancia ag
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ponto (0,0) para uma interrogagdo disjuntiva e por ordem crescente ao ponto (1,1) para

uma interrogago conjuntiva. A medida adequada para a semelhanga entre o documento e a

interrogagdo com disjun¢do g,, e interrogagio com conjungéoq,,, € obtida a partir de:

2. 2
sim(qar,d)=1’x ;y

sim(q d,d)=1—\F1_x)z +(1-y)

2

O modelo P-norm generaliza este conceito de distancia, incluindo as disténcias p,

onde 1< p < oo. Neste novo contexto, as interrogagdes séo representadas como:

q,, =k vl kyvP .. VP k

qﬂﬂd —_ k1 Ap kz Ap ...Ap kﬂl

As semelhangas sdo agora obtidas a partir de:

m

P 4P 4. +xP
s;‘m(qw'a’j)z;J{M X5 +xm]

m

sim(g d-d-)=1"d{(1ﬂx1)p +(1-x,)° +_"+(1_xm)p]

O processamento de interrogagdes mais genéricas (conjungdes e disjungdes) €
efectuado pelo agrupamento dos operadores numa ordem predefinida, sendo a semelhanga

obtida através de:
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sim(q,d) =

A medida de semelhanca para a negacdo de uma interrogagio é obtida
sim(q,,,,d)=1- sim(q,d)

Baseado em recentes publicagdes, 0 modelo P -norm é provavelmente aquele com
maior aceitagdo entre os modelos considerados como extenses do modelo 16gico booleano

com melhor desempenho (Hiemstra, 2001).
3.2.6 Modelos alternativos

Os modelos apresentados anteriormente podem ser considerados como o niicleo dos
modelos para a recuperagio de informagdo, existindo, obviamente, um conjunto de outros
modelos que ao longos dos tempos foram sendo apresentados como alternativos e que
estdo divididos em duas categorias:

- Modelos algébricos, onde se inclui:

o Modelo Generalizado Vectorial, aborda a questdo da nio
ortogonalidade dos vectores, para cada par de termos.

o Modelo de Indexagio Sem_?mtico, propde uma abordagem em que se
efectua uma anilise semaéntica sobre a interrogacio e sobre 0s
documentos para a extraccdo de conceitos. Estes sio usados como
termos para a indexa¢do em contraposi¢do dos termos obtidos por

uma analise léxica.
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o Modelo de Rede Neuronal, propde as redes neuronais como
instramentos para a recuperagdo de informagdo dada a sua eficacia
para a comparagao lexical.

- Modelos Probabilisticos, onde estdo classificados:

o Redes de Bayes, que providencia uma framework que permite uma
combinagio de fontes diversas para a decisdo de relevancia num
dado documento.

o Modelos de Rede de Inferéncia, tendo uma visdo epistemoldgica da
recilperac;ﬁo de informagdo associa varidveis aleatorias com o0s
termos, assumindo que a colecgdo ¢ observada na procura de

documentos relevantes.

A teoria dos conjuntos aproximativos ndo tem recebido atengdo suficiente no
campo da recuperagdo de informag@o, pois para além de alguns artigos publicados, esta
abordagem ndo é considerada suficientemente promissora para ser indicada em obras de
referéncia. Supomos que isto se deve ao facto de que, por si s6, a teoria dos conjuntos

aproximativos ndo se constituir como uma alternativa valida face aos modelos existentes.
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4 Fundamentos tedricos das teorias dos conjuntos

difusos e aproximativos

Este capitulo apresenta os fundamentos mateméaticos da teoria dos conjuntos
difusos, da teoria dos conjuntos aproximativos e uma combinagdo entre as duas teorias.

O conceito de objecto difuso ¢é introduzido formalmente no ponto 4.1, sendo
definidos os conjuntos difusos, as propriedades, relagdes e operagdes existentes sobre 0s
conjuntos difusos. Apresenta-se um exemplo para demonstrar os conceitos associados a
teoria dos conjuntos difusos.

O ponto 4.2 apresenta os fundamentos da teoria dos conjuntos aproximativos.
Descreve-se a relagdo de indiscernibilidade, a sua importancia para a redugo dos atributos
que caracterizam um objecto, a necessidade das consequentes aproximagdes estrita e lata
de um conjunto de objectos e a determinagao da qualidade da classificag@o. Para uma mais
facil compreensdo é introduzido um exemplo de um sistema de informagao caractenzado
com recurso a esta abordagem.

No ponto 4.3 estabelece-se o ponto de contacto ou convergéncié das duas teorias,
sendo definida a sua ortogonalidade na captagdo de dois aspectos distintos da imprecisao
da informacdo: indiscernibilidade e incerteza. Definem-se as suas potencialidades no
ambito da recuperagio de informagdo € os conceitos de conjunto aproximativo difuso e

conjunto difuso aproximativo.

4.1 Conceitos basicos da teoria dos conjuntos difusos

A teoria dos conjuntos difusos apresentados por Zadeh (1965) emergiu como a
teoria para abordar as questdes linguisticas, para a forma como as pessoas exprimem
sensacdes, objectos que ndo possuindo limites bem definidos podem ter diferentes

interpretagdes ou estarem associados a conceitos ndo rigidos, aos quais ndo € possivel
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aplicar uma légica booleana, de dicotomia entre o falso € o verdadeiro, de pertenga ou nao
pertenga a um conjunto.

O conceito base desta teoria & flexibilizar este conceito dicotémico booleano e o de
apresentar valores intermédios conferindo uma abordagem mais realista e enriquecedora
dos problemas, sendo considerada uma extenséo da teoria classica dos conjuntos.

Um conjunto difuso é uma colecgdo de objectos que apresentam valores de
pertenca que variam entre o 0 (total exclusdo) e o 1 (inclusdo completa). Os valores
expressam o grau de aplicabilidade a cada objecto das propriedades que definem o
conceito subjacente ao conjunto difuso. Os conjuntos difusos di stinguem-se facilmente dos
conjuntos rigidos, da teoria classica dos conjuntos, assim designados por ndo admitirem
valores de pertenga. Traduzindo em termos mateméticos, seja x um elemento do universo

U,e A um subconjunto de U, Ac U entdo x¢ 4 ou x€ 4,0 quese exprime como:

1, sexed
Pd(x)z
0, sexegd

Um conjunto rigido pode ser considerado como um conjunto degenerado de um
conjunto difuso onde os elementos se restringem aos extremos do intervalo [0,1], isto &, ao
conjunto {0,1}.

A teoria dos conjuntos difusos tem sido aplicada na drea dos sistemas de
recuperagdo de informagio em diferentes momentos do processo de recuperagdo. A
formulagio das interrogagdes que descrevem objectos relevantes por uma representagdo
mais flexivel de valores admissiveis para os atributos tem sido uma das formas mais
usadas. Do mesmo modo, tem sido aplicado para o célculo do peso atribuido a um termo
em fungdo do grau de satisfagdo de uma dada propriedade, sendo exemplo a indexagdo

difusa de um termo para um documento.
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4.1.1 Conjunto difuso

Seja U um conjunto finito e ndo vazio designado por universo. Um conjunto difuso
A de U é definido pela fungdo de pertenga (membership) que mapeia os elementos de U no

intervalo [0,1].
A:U—- [0,1]
E também usada a notag#o:

pA:U-—)-[O,l]

Deste modo, um conjunto difuso 4 em U pode ser representado por um conjunto de
pares de um elemento x € U e o seu grau de pertenca por 4 = { A(x)/x | xeU }. Existem
duas vertentes na teoria dos conjuntos difusos que devem ser acentuadas. A primeira € a
que esta associada com 0 aspecto difuso da informagdo, dado que o valor de pertenca
representa o grau, a quantificagdo de quio compativel é x relativamente ao conceito
representado por 4. O segundo é o da incerteza acerca da informag#o: ‘A(x) representa o
qudo possivel € que x ocorra caso 4 esteja presente. Esta vertente € referenciada como uma
visio epistemoldgica de um conjunto difuso, estabelecendo-se o estado de conhecimento
acerca de uma variavel (Pedrycz e Gomide, 1998).

Os conjuntos difusos podem ser definidos em universos finitos ou ndo, usando
diferentes notagdes. Se um universo U € discreto e finito, com cardinalidade n, entdo um
conjunto difuso pode ser representado na forma de um vector de dimens3o n, cujas
coordenadas denotam o grau de pertenga dos elementos de U a A. Em principio, qualquer

fungdo da forma A(x): U — [0,1] descreve uma fungdo associada a um conjunto difuso

que depende ndo somente do conceito a ser representado mas também do contexto em que

é usada.
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4.1.2 Propriedades e operagoes

Um conjunto difuso A é normal, se a sua fungdo atinge o valor 1, isto €,

Sup A(x) =1

Se o supremo ¢ menor que 1, A € designado por sub-normal. O supremo ¢ também

designado por altura de A.
O suporte de um conjunto difuso A, definido por Supp(A), designa todos os

elementos de X que pertencem a A para um valor diferente de zero.
Supp(A) = {xe U| A(x) >0}

O Niicleo de um conjunto difuso A, é o conjunto de elementos de U que tém uma

pertenga 1 em A, isto €,

Nicleo(A)= {xe U| A(x)=1}

onde Nucleo(A) < Supp(A).

O a-cut ou conjunto de nivel & de um conjunto difuso, com notagao Ag, ¢ um

conjunto de elementos do universo U cujos valores excedem ou i gualam o limite a:
Ag={x e U| A(x) 2 a}

O conjunto rigido 4, consiste nos elementos de U identificados com A num grau
de, pelo menos, a. Claramente, quanto menor o0 @, mais elementos sdo admitidos no «-

cut, isto &,

Se a, >a, entdo ACILl c A%

30




Pelo o -cut de um conjunto difuso ¢ possivel determinar uma familia de conjuntos
rigidos, permitindo a defini¢do de subconjuntos de elementos que satisfacam um conjunto
de proposigdes para um dado limite a. Tal propriedade é importante em qualquer modelo
baseado na teoria dos conjuntos difusos, pela possibilidade de restringir o estudo a apenas

um dado subconjunto.

O teorema da representacio (The Representation Theorem)
A observacdo de que qualquer conjunto difuso pode ser decomposto numa série de

o -cuts é conhecida como o teorema da representacao,
A= a |4
ot 0.1]( I o )’
em outra forma equivalente,

A(x)=suple | 4,(x)

ael0,1]

Como um exemplo, consideremos o conjunto difuso 4 = {0.1/2,0.3/3, 1.0/4,0.3/5}
no universo X ={1,2,3,4,5}. Sejama familia de a -cuts Ay ={2,3,4,5}; 4oz = {3, 4,
5} e d,, = {4} de 4. Apliquemos o teorema da representag@o para obter o conjunto difuso
a partir da familia de a -cuts. Calculemos os valores de A(x) para os elementos do universo
P
» O elemento 1 do universo ndo esta presente na familia de a-cuts de 4,
entdo 1 ndo é elemento de 4.
= Parax =2, temos 4(2) = 0.1 porque 4, ¢ o inico a -cut onde o elemento 2
esta presente.
= Para x =3, temos Ay,(3) e 4,5(3). Entdo neste caso 0 Supremo ¢ 0.3, ou

seja, 4(3) = 0.3. Repetindo este processo para 0S restantes elementos

obtemos os diferentes valores de o .
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Este teorema implica que qualquer problema formulado no ambito dos conjuntos
difusos pode ser resolvido transformando estes conjuntos nas suas correspondentes
familias de a-cuts e que a partir de uma familia de a-cuts de um conjunto difuso é

possivel obter novamente o conjunto difuso.

Principio da extensdo

O principio da extens@o propde a transposi¢io de diversos conceitos matematicos
para conceitos difusos. Este principio tem sido aplicado para operagdes aritméticas com
niimeros difusos, para o calculo de variaveis induzidas, sendo essencialmente aplicado na
transformag?o de conjuntos difusos através de fungdes.

Sejam X, Y dois conjuntos e f:X — Y. Seja A um conjunto difuso em X. O
principio da extensdo define que a imagem de A ¢ um conjunto difuso B= f(A4) em Y, de

modo que para cada y € Y temos

B(y)=sup 4(x), emque xe X e y = f(x)

Dado um conjunto difuso A em um universo finito U, a sua cardinalidade €

denotada por Card(A) e é o nimero real definido como:

Card(A) = > A(X)

xel

Normalizacdo
Seja A um conjunto difuso subnormal, ndo vazio, a normalizagdo € o processo que
converte este conjunto na sua forma normal pela divisdo da sua fung¢do de pertenga original

pela altura de A. Para cada elemento tem-se:

A(x)

Norm_A(x) = A1 A)
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Concentragao
Os conjuntos difusos designam-se como concentrados, quando as suas fungdes de
pertenca assumem valores relativamente pequenos. A operagdo de concentragdo realiza-se

elevando a funcdo de pertenga ao expoente p em que p =~ 1, por exemplo.

Con_A(x) = AP (), resultando Con_A(x) < A(x)

Como um exemplo, usando a propriedade associada ao conceito de bom
investimento numa classificagio de aquisi¢do de objectos, a operagdo de concentragdo
aplicada ao conjunto difuso resultante deve identificar, de forma razoével, os objectos

associados ao conceito de muito bom investimento.

Dilatagao
A operagdo de dilatagdo tem 0 objectivo contrario da concentra¢io e é produzida

transformando a fung@o de pertenga.

Dil_A(x) = A'(x), onder € [0,1]

Intensificacio de contraste
Na operagio de Intensificagéio de Contraste (Contrast Intensification) 0s valores de
pertenga menores que 0,5 sdo diminuidos enquanto que os valores superiores sdo elevados.

Deste modo, intensifica-se o contraste entre 0s varios elementos, reduzindo-se a incerteza.

2A%(x) se0 < A(x)<05
Int_A(x)=
1-2(1-A(x))?,  caso contrario

Difusio
O efeito da difusdo (fuzzification) é complementar ao da intensificagio € €
produzido alterando os valores de pertenga:
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1-4(1-A(x)/2,  caso contrario

Fuzz_A(x)= {Wé se A(x)<05

4.1.3 Relagdes entre conjuntos difusos e operadores

Os conjuntos difusos apresentam as mesmas operagoes bésicas da teoria classica
dos conjuntos. Sejam 4, Be C conjuntos difusos, definidos no mesmo universo U, estes
operadores gozam das seguintes propriedades:

- Comutatividade:
o AnB=BnA4
o A UB=BuUA4
- Associatividade:
o ANnBNC)=(ANnB)NnC=4nBnC
o Au(BulC)=(4 uB)uC=4uBuUC
- Transitividade:

o AcBeBcCimplicaque AcC

- Idempoténcia:
o AUA =A
o ANnA=A

- Condigdes fronteira:

o An¢=¢

o Avu¢=A
Mas,

o An 4 # ¢

o Aud=#U
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E possivel expressar estas operagdes com base numa fungdo caracteristica. Como
exemplo, apresentam-se as operagdes de intersecgdo, reunido e negagao:
- (AmB)(x)Zmin(A(x),B(x))
- (4 U B)(x)=max (4(), B(X)
- —A4=1- AKX)

Dois conjuntos difusos 4, B sdo iguais se € s6 se as suas fungdes de pertenga sao
idénticas, isto €,
A =Bsse AX)=B(xx) VxeU

e A esta contidoem B:
Ac Bsse Ax)< B(x) VxeU

As operagdes de agregagdo de informagdo assumem um papel preponderante no
desenvolvimento de diferentes sistemas como sejam, como exemplo, 0s sistemas de
suporte a decisdo, controladores 16gicos e os sistemas com recurso as redes neuronais
(Choi e Oh, 2000). A teoria dos conjuntos difusos assume um papel promissor em areas em
que decisdes com multiplos atributos se revelam de complexa resolugdo. A definigdo de
operadores de agregacdo de informagdo como sejam os operadores de intersecgdo, uniao ¢
de compensagdo providenciam modelos genéricos que permitem enquadrar métodos para a

resolugdo destes problemas.

Operadores
As operagdes binérias t-norm € t-conorm (também conhecida por s-norm), formam
classes de operadores genéricos de intersecgdo e unifio entre conjuntos difusos, sendo a t-

norm associada a operagdo de intersec¢do e a t-conorm a de unifo. A t-norm, operagao
binaria, 1 : [0,1]x [0,1] —[01] satisfaz as seguintes propriedades:
- Comutatividade: xty = ytx

- Associatividade: xt( ytz) = (xty )tz
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- Monotonicidade: se x<y e w< z, entdo xtw < yiz

- Condigdes fronteira: 0 t x=0,17 x=x

A operacio t-conorm ¢ idéntica a t-norm excepto na condigdo fronteira em que:

xs 0=x,xs 1=1.

A intersec¢do e unido sdo operagdes que agregam elementos de conjuntos difusos
num novo conjunto difuso, sendo que a t-norm € t-conorm sdo exemplos de operadores de
agregacio. Estes operadores podem ser genericamente definidos como uma operagao
4:[01] " - [0,1] que satisfaz:

- Monotonicidade, A(x;,...,X,) = A(Y1se0y,) s€ X, 2y, i="n

. Condigdes fronteira, 4(0,...0) =0 ¢ A(l...T) =1

Pode ser provado que o operador de minimo é um operador t-norm enquanto que 0
operador de maximo ¢ t-conorm. Dois exemplos de operadores t-norm e t-conorm s&o 0s
operadores de Yager e Hamacher:

- Yager t-norm

Y,(x,) =1—min{1,[(l—x)p +(l~y]"rp} ,emquep >0

- Yager t-conorm

Yp(x,y) = min{l,[(xp +y")]”p}, emquep>0

Quando p — 0, o operador Yager t-conorm converge para min(x,y) enquanto que

o operador Yager t-norm converge para max(x,y).

- Hamacher t-norm

xy
y+(1-y)x+y-xp)

H, (x,y)= ,emque y 20

- Hamacher t-conorm
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x+y-(2-y)xy
1-(1=y)xy

H, (x,y)= ,emquey =0

Em alguns casos, foi detectado que o operador de minimo ndo obtém 0s valores
mais adequados, quando usado como modelo para a operagdo de intersecgao, produzindo
valores muito baixos. Estes resultados foram obtidos por Zimmermann e Zysno (Pedrycz e
Gomide, 1998) que propuseram uma familia de operadores designados por operadores de
compensagdo. Estes operadores efectuam uma combinagio de operagdes de intersec¢do e

unido, sendo expressa por.

(40B)(x)=[(4 N B)(x) Y [(4UB)x)]”

onde N e U sdo as operagdes de intersecgdo e unido, y ¢ o factor de
compensagdo em que y € [0,1], indicando onde o operador se localiza entre 0s operadores

de intersecg@o ou unido. Existem outras formas de obter este efeito de compensagio, como

seja:
(40B)(x)=(1-7)(4nB)x)] + 7 [(4UB)x)

A familia de operadores de calculo da média agrupam um conjunto de operadores
dos mais usuais nos conjuntos difusos. Este tipo de operador satisfaz as propriedades de
idempoténcia, comutatividade e as condicdes fronteira sendo igualmente monotono. A

equagio generalizada desta familia de operadores, para n argumentos:

A(x1,...,xn)=p’—1—2(x,)" , peR,p#0
=1

Neste conjunto de operadores encontram-s¢ a média aritmética, geométrica e
harmonica, 0 minimo e o méaximo. Para cada um destes operadores, descreve-se a equacao

associada, onde p pode ser referenciado como o factor de compensagao:
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- Média artimética (p =1), A(x1,....x")=12(x,.)
n

i=1

n %
. Média geométrica (p —0), A(xy...,%,)= (H(x,. )]

n

- Média harménica (p ==1), A(Xy...,%,)=

- Minimo (p = —®), A(xy)...,x, ) =min(x;,.... X,)

- Maximo (p — +®), A(xqy...rx, ) =max(xy,....x,)

A familia de operadores ordenados com pesos (OWA: Order Weighted Averaging

Operators) apresentada por Yager (Pedrycz e Gomide, 1998) situa-se entre 0s operadores

t-norm e t-conorm e tem oS seus argumentos ordenados, sendo parametrizado por um

vector de n pesos, w=(wj,...,w,) tal que wa =1 e W, 6[0,1]. Consideremos a
i=1

sequéncia de valores de pertenca {A(x‘. )} ordenada tal que Alx,) < Alx,) ... 2 A(x,),

define-se o operador OWA como:

OWA(A W)=Y wA(x,)

i=1

4.1.4 Exemplo

Consideremos a rccﬁpcraq,ﬁo de informagdo associada ao problema “Qual o nivel de
desenvolvimento das cidades de Portugal?”. Neste exemplo 0 utilizador necessita de saber
o nome da cidade com melhores condigdes para a sua vida pessoal em Portugal, através da
recuperagdo de documentos relevantes que o informem sobre este facto. Deste modo, ele
necessita de estabelecer um conjunto de factores de vida, termos relevantes, para si, a nivel

das condi¢des que esta cidade deve possuir para ser considerada como candidata.
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Enquadremos este problema desenvolvendo um modelo de recuperagdo de informag@o
recorrendo a conjuntos difusos.

Sejam U o vocabulario da colecgio de documentos a ser pesquisada, D o conjunto de
documentos da colecgdo, g a interrogagao efectuada e d, o documento i. A interrogagao gq
definida pelo utilizador foi g = {emprego, hospital, educagdo, desporto, cultura, habitago,
espagos_verdes}. Cada documento da colec¢do encontra-se definido por um conjunto de
termos. Suponhamos que o modelo inclui um método de recuperagdo difuso através do
qual se recupera um conjunto  difuso de documentos, definido como

B= {0.7 /d,,0.8/d, 0.65/d,,0.6/d,,0.68/d; ,0.59/d,,0.71/d, ,0.70/d8,0.63;’d9,0.56/dm}
que identifica as seguintes cidades: Lisboa, Porto, Faro, Braga, Coimbra, Viseu, Maia,

Guimardes, Setibal, Amadora, respectivamente. Cada documento tem um valor de
pertenca que indica a satisfacdo dos factores indicados, ou seja, estabelece o grau de
desenvolvimento destas cidades face a0 conjunto dos factores, em que 0 corresponde a um
muito fraco desenvolvimento, enquanto que O valor 1 corresponde a um excelente
desenvolvimento. Esta classificagdo foi previamente estabelecida por um conjunto de
especialistas.

A resposta é caracterizada por um conjunto difuso, sendo este sub-normal dado que
o supremo ¢ inferior a 1. Dado o namero de cidades recuperadas o utilizador considera
restringir a resposta. Consideremos a =0.7 e calculemos © a-cut de B,

B, = {d,,d,,d,;,dg} . Deste modo, reduzimos a nossa area de possiveis localizagOes para

um conjunto mais reduzido de cidades.
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4.2 Conceitos basicos da teoria dos conjuntos aproximativos

A teoria dos conjuntos aproximativos proposta por Pawlak no inicio dos anos 80,
baseia-se na existéncia da relagdo de indiscernibilidade dos objectos, tendo sido aplicada
com sucesso em varias aplicagdes (Slowinsky, 1992). A relacdo de indiscernibilidade é
uma relagdo de equivaléncia (reflexiva, simétrica e transitiva) e parte da observagio de que
os objectos podem ser indiscerniveis em termos dos dados disponiveis, ou seja, a
informag@o incompleta origina indiscernibilidade entre os objectos (Pawlak, 1991). Dois
objectos sdo indiscerniveis, se e s6 se tiverem os mesmos valores para um dado conjunto
de atributos. A indiscernibilidade do objecto em termos dos seus atributos impede,
geralmente, a integragdo inequivoca desse numa classe definida pela decis3o.

Sejam por exemplo dois recursos de informagdo, x e y, que disponibilizam
informagdo financeira. Existe um conjunto de atributos, ¥V = {q1,. .14, }, que discrimina um

recurso de informagdo. Considere-se trés dos atributos que os caracterizam. Ambos sio de
formato electrénico, pay-per-view e com uma assinatura base anual similar para acesso aos
servigos. Logo, estes dois recursos s3o indiscerniveis para estes trés atributos e num caso
em que seja preciso fazer uma escolha, o decisor (gestor de informagdo) ndo sabera qual
seleccionar para a sua empresa. Atributos como as bases de dados integrantes de cada
recurso de informagéo, o custo de cada documento, disponibilidade do recurso (24x7x365),
capacidade de actualizagdo das bases de dados, existéncia de acgSes de formagio para os
utilizadores, podem informar o decisor permitindo efectuar a melhor opgdo para a sua
empresa.

A teoria dos conjuntos aproximativos estabelece que a informagdo esta organizada
sob a forma de um sistema de informagdo, também designado por sistema de representagio
do conhecimento, podendo ser considerada como uma colec¢io de objectos descritos pelos
seus atributos. O sistema de informagdo pode ser representado por S = <U, Q, V, £> onde

U € um conjunto finito de objectos

Q € um conjunto finito de atributos

V= U g eaVq, Vq é 0 dominio do atributo g
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f: Ux Q — V é uma fungao, designada de funcgdo de informagdo, tal que f(x,q) €
Vaparatodo o q € Vg, x € U, denominada fungéo informagao.

Qualquer par (q,v),g € Q,V € V, é denominado descritor em S.
4.2.1 Relagio de indiscernibilidade

Seja S=<U, Q, V, £> um sistema de informagdo, PcQ e x,y € U. Diz-seque x ey
sdo indiscerniveis pelo conjunto de atributos P em S se f(x,q) = f(y,q) para todo o q € P.
Assim, todo PcQ gera uma relagdo binaria em U, a qual é denominada de relagdo de
indiscernibilidade, denotada como IND(P). IND(P) é uma relagdo de equivaléncia para
qualquer P e a familia de todas as classes de equivaléncia da relagdo IND(P) € notada como
U | IND(P) ou, abreviando, por U | P. Esta familia é também denominada por
conhecimento P-bésico de U em S. |

As classes de equivaléncia da relagdo IND(P) sdo denominadas conjuntos P-

elementares (conceitos ou categorias do conhecimento P-bésico) em S. [X]IND(P) éa
notagdo para um conjunto P-elementar incluindo o objecto x. Os conjuntos Q-elementares
sdo denominados atomos. Desp (x)é a notagdio para descrigdo do conjunto P-elementar X

e U|IND(P) em termos dos valores dos atributos de P, i.e.:
Des,(x)={(q,v) : flgv) =V, Vx e X,V q P}

A relagio de indiscernibilidade € importante para determinar atributos redundantes,

fazendo com que estes possam ser eliminados.
4.2.2 Aproximagao de um conjunto

Subjacente ao conceito de conjunto aproximativo estd o de aproximagdo de um
conjunto por um par de conjuntos, denominados aproximago restrita e lata desse conjunto.
Supondo um dado sistema de informagdo S, a cada conjunto Y < U e relagdo de
equivaléncia IND(P) associam-se dois subconjuntos:

- Aproximagio P-restritade Y: PY=U {X € U|IND(P): X< Y}
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em que PY é o conjunto de elementos de U, que certamente sdo classificados como

clementos de Y empregando o conjunto de atributos P.
- Aproximacio P-lata de Y: PY=uU {XeU|INDP:XNY #J}
em que PY é o conjunto de elementos de U, que possivelmente sdo classificados

como elementos de Y empregando o conjunto de atributos P.

O conjunto P-fronteira de Y € definido como:
BNp (Y)=PY-PY

em que BNp (Y) € o conjunto de elementos que ndo se pode garantir que sejam
classificados como elementos de Y usando o conjunto de atributos P. Na teoria dos
conjuntos aproximativos sdo igualmente definidas:
- POSp(Y) =PY , regido P-positiva de Y, que consitui os elementos que certamente
sio elementos que se podem classificar como elementos de Y.
- NEGpY)=U —' PY, regido P-negativa de Y, que consitui os elementos que
certamente ndo sio elementos classificados como elementos de Y.
- BNp (Y), regido fronteira de Y
Uma representago visual destes conceitos € apresentada na Figura 2 (figura extraida
de Chouchoulas e Shen, 2001), em que sdo representados o universo U como uma

matriz ndo regular de duas dimensdes e um conjunto Y < U como um circulo.

Universo U Regido Negativa (a branco)
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Regido Positiva (a preto) Regido Fronteira (a cinzento)
Figura 2 — Representagdo das aproximagdes de um conjunto

A precisio da aproximagio do conjunto Y < U por P em S, ou, simplesmente,

precisdo de Y € definida como:

card(PY')

Y)= =
e (¥) card(PY)

que tem como objectivo definir o grau do conhecimento que temos sobre o

conjunto Y.
4.2.3 Aproximagao das classificagoes

Uma vez que na teoria dos conjuntos aproximativos estamos interessados em
classificagdes de objectos, ¢ interessante calcular a aproximagao das classificagdes. Esta ¢
uma extensdo das aproximagdes de conjuntos. Seja S um sistema de informagao, PcQ e
Y={¥,,Y,,Y;...,Y,} uma classificagdo (particio) de U em S. A origem desta partigdo €
independente do conjunto de atributos de P. Como exemplo, pode ser obtida a partir da
resﬁlugﬁo de um problema de ordenagdo. Os subconjuntos Y,,i=1,...,n sdo classes (ou

blocos) de Y. Entdo, definem-se:

- Aproximagdo P-restrita (ou regiiio P-positiva) da classificagéo Y como:
PY={PY;PY,PY;  PYy}

que define todos os objectos que possivelmente sdo correctamente classificados em

cada uma das classes usando o conhecimento estabelecido pelo conjunto de atributos P.
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- Aproximacio P-lata da classificagdo Y:
PY={PY, PY, PY; _ PYy}

que define todos os objectos que podem ser correctamente classificados em cada

uma das classes usando o conhecimento estabelecido pelo conjunto de atributos P.

- Aproximacio P-fronteira (ou P-duvidosa) da classificagdo Y:
BNy(Y)=PY-PY

que define todos os objectos que foram incorrectamente classificados em cada uma

das classes usando o conhecimento estabelecido pelo conjunto de atributos P.

4.2.4 Precisao da classificagao

icard(EYj )
aP(Y) = j?
an_rd(ﬁYj )

e com a notagio alternativa de up(Y) ou PBp(Y) expressa a percentagem de
possiveis decisdes correctas na classificacdo de objectos recorrendo ao conjunto de

atributos P.
4.2.5 Qualidade da classificagao

A qualidade da classificagdo ou qualidade da aproximagao de Y por P ¢ definida

por:
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icard(ﬁl’j)
’YP(Y) =L

card(U)

expressa a percentagem de objectos que podem ser correctamente classificados nas

classes de Y quando recorrendo ao conjunto de atributos P.
4.2.6 Redugao de atributos

O conjunto de atributos R < Q depende do conjunto de atributos P = Q em S
(notagio P—R) se IND(P) < IND(R). Os valores dos atributos de R sdo determinados
univocamente por valores de atributos de P. A descoberta de relagdes de dependéncia entre
os atributos ¢ de importancia vital para a anélise de dados no contexto dos conjuntos
aproximativos.

A reducdo de atributos €, normalmente, efectuada de modo a que o conjunto

reduzido de atributos possua a mesma qualidade de classificagdo do conjunto original de

atributos. O subconjunto minimo R < P < Q tal que ¥p (Y)=Yx(Y) é denominado Y-

reduto (ou simplesmente, reduto, se nao existir possibilidade de haver ambiguidade em
relacdo a Y). O Y-reduto de Q € também chamado de conjunto minimo ou subconjunto em

S. De notar que um sistema de informagéo pode ter mais do que um Y-reduto. REDy(P) ¢
a familia de todos os Y-redutos de P. A intersecgéo de todos os P-redutos de P ¢ chamada

de Y-core de P, isto é, COREy(P) = MREDy(P). O Y-core de Q ¢ o conjunto dos atributos
mais importantes os quais nao podem ser eliminados do sistema S sem diminuir a
qualidade da aproximagdo da classificagdo Y.

4.2.7 Exemplo de aplicagdo da teoria dos conjuntos aproximativos

Consideremos a situagdo de um especialista responsavel por uma colecgao de
documentos com informagdo econémica. Este especialista é responsavel por estabelecer as
diferentes categorias de documentos, analisar novos documentos diariamente determinando

se estes devem ou ndo ser incluidos na colecgdo e criar, se necessario, novas categorias de
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documentos. Este exemplo baseia-se num sistema de informagéo formada por uma tabela

de decisdo, sendo esta definida por 7D =< U,CuD,V,f> onde C é o conjunto de

atributos de decisdo e D é o conjunto de atributos de condig@o. Designam-se por atributos
de condiciio, os atributos que descrevem um objecto, atributos de entrada de informagao.
Os atributos de decisio de um objecto sdo aqueles cujo os seus valores sio determinados
pelos atributos de condig@o, isto €, D = f(C). Uma tabela de decisdo € deterministica se € sO
se C—D. Caso contrario, é inconsistente. Uma tabela de decisdo deterministica descreve
univocamente as decisbes a serem efectuadas quando algumas das condi¢des sdo
satisfeitas.

Os atributos sdo, neste caso, obviamente termos do documento. Sejam R1, R2, R3,
R4, R5, R6 os objectos deste sistema de informagio que representam diferentes
documentos que devem ser avaliados. Vamos considerar apenas trés termos associados a
cada documento: tl, t2, t3. Para cada termo é atribuido um peso indicativo da sua

importéncia para a representacéo da informagcdo contida no documento.

----- R Termost PR e Decisio
Documentos | tl e t2 | S & t3  lnclir
SERl] 0.6 04 0.6 Sim
R2a 08 04 038 Sim
‘r3 = o9 0.8 0.9 Nio
R4 |06 0.8 0.6 Niio
. Roy =7 0.8 0.8 0.6 Néo
CrRei =l 09 0.4 0.9 Sim

Tabela 1 — Sistema de Informagao

Neste exemplo podemos constatar, se considerarmos 0 conjunto dos atributos tl e
t3, que os documentos R1 e R4 apresentam 0 mesmo valor (0.6, 0.6). Consequentemente
os recursos R1 e R4 dizem-se indiscerniveis em relagdo a este conjunto de atributos. Do

mesmo modo os documentos R3 e R6 sdo também indiscerniveis entre si (0.9, 0.9).
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Podemos determinar que os conjuntos elementares, indiscerniveis, formados por estes dois
atributos sdo: {R1,R4}; {R3,R6}; {R2} e {R5}. Identificamos dois atributos que definem
uma relagio de indiscernibilidade nos documentos em analise. A relagdo de
indiscernibilidade permite identificar atributos redundantes, sendo a sua eliminagdo
possivel, ou seja, podemos proceder a redugdo de atributos mantendo a mesma qualidade
de classificagdo. Considerando o conjunto de atributos {t1, t2}, verificamos que 0s
conjuntos elementares formados por este conjunto s3o todos singulares, isto €, {R1 }; {R2};
{R3}; {R4}; {R5} e {R6}. Também o sdo os conjuntos formados pelo conjunto de
atributos {t1, t2, t3} . Se um conjunto de atributos definir as mesmas relagGes que um
conjunto maior de atributos, entdo o atributo que pertence ao conjunto maior € redundante
dado ndo introduzir nenhuma informagdo adicional capaz de aumentar a qualidade da
decisdo. Logo, neste exemplo, o atributo t3 & redundante.

O conjunto inicial de atributos {t1, t2, t3} foi reduzido para dois {tl, t2}. Este
conjunto ¢ o reduto deste sistema de informacdo dado ser minimo ¢ nenhum dos atributos
ser redundante. O sistema de informagdo sobre estes documentos pode ser reformulado

tendo em consideragio apenas este conjunto de atributos, como apresentado na Tabela 2.

Documentos : tl o e t2 : : et | Ihclhif 5
R1 0.6 0.4 Nio
= Rai ] 08 0.4 Sim
R3] 09 0.8 Sim
‘R4 | 06 0.8 Nio
RS54 0.8 0.8 Nio
R6 |09 0.4 Sim

Tabela 2 — Sistema de Informag@o reduzido

Analisando este sistema de informagdo verifica-se que O mesmo nao ¢

inconsistente, isto ¢, ndo apresenta 0 mesmo conjunto de valores de atributos com uma
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decisdo diferente. Adicionemos dois novos objectos, documentos, R7 e RS, neste estudo,

como apresentado na Tabela 3.

;_Recﬁi‘sq_s : . t2 Incluir '
E| 0.6 0.4 ~Nao
os 0.4 Sim
oo 0.8 Sim
| 0s 0.8 Nio
] 0.8 0.8 N
oo 0.4 Sim
|os 0.4 Nio
o] 0.9 0.4 Ndo

Tabela 3 — Sistema de Informagao reduzido

Os conjuntos elementares definidos pelos atributos sdo: {R1}; {R2,R7}; {R3};
{R4}; {R5} e {R6, R8}. Dado que existem decisGes diferentes para os documentos R2 e
R7 e sendo estes indiscerniveis entre eles, diz-se que 0 sistema de informagdo €
inconsistente. Tal situagdo ocorre também para os documentos R6 e R8. Para ultrapassar
esta situagdo e para auxiliar o decisor na sua actividade, sdo efectuadas aproximagoes aos
conceitos que classificam os objectos. A aproximacao restrita é o conjunto de objectos que
podem certamente ser classificados como objectos de Y empregando o conjunto de
atributos P. Seja R1, R4, RS, R7, R8 os objectos associados a decisio de Incluir=Nio, a
aproximagdo restrita € o conjunto {R1, R4, R5}. Ou seja, estes documentos podem
certamente ser classificados como estando associados 2 decisio de Incluir=Ndo. A
aproximagdo lata ¢ o conjunto de clementos que podem possivelmente ser classificados
como elementos de Y empregando o conjunto de atributos P. Neste caso a aproximagao

lata é o conjunto {R1, R2, R4, R5, R6, R7, R8}. A regido fronteira ¢ constituida pelos
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elementos que ndo se pode garantir que sejam classificados como elementos de Y, {R2,

R6, R7, R8}. A precisdo da classificac@o é:

anrd(}_’l’j ) 3
a,(Y)=———= = 0.43
anrd (PY,)
j=1
A qualidade da classificagdo €:
anrd(ij )
)= ———=>=0.375
¥2T) card(U) 8

Para a decisio de Incluir=Sim, a aproximagao restrita é o conjunto {R3}, a
aproximagdo lata € {R2, R3, R6, R7, R8} e a regido fronteira ¢ 0 mesmo conjunto anterior
{R2, R6, R7, R8}. Para este caso as medidas de classificagio apresentam os seguintes

valores:

- precisdo da classificagdo:

icard(EYj)

@)= ————= =02
anrd(PYj)
j=1

- qualidade da classificagdo:

S card(PY,))

_ A _1
ve3)= card(U) 8

Neste exemplo, o decisor obtém uma maior qualidade sobre a deciséo de rejeitar
documentos do aquela que obtém para a decisdo de incluir documentos na sua colecgdo
sendo, em ambas as decisdes, valores relativamente baixos. Consequentemente, 0 decisor
deveria rever os atributos, termos, que descrevem 0S documentos em analise para poder

aumentar a qualidade e precisdo da sua classificagdo.

49



4.3 Combinacdo das teorias dos conjuntos aproximativos e

difusos

As teorias de conjuntos aproximativos e difusos sdo consideradas extensbes ou
generalizagdes da teoria classica de conjuntos. Da descrigdo efectuada das duas teorias,
deve ser claro que estas ndo sdo rivais mas captam dois aspectos distintos da imprecisdo da
informagdo: indiscernibilidade e incerteza (Dubois e Prade, 1992) que podem estar
presentes em simultdneo numa colecgio de documentos. Entdo, é perfeitamente natural
efectuar a combinagdo destas duas teorias. A combinacdo efectuada baseia-se nos
conceitos dos a-cuts desenvolvida por Yao (1997). Partindo do modelo de Pawlak (1982),
da teoria dos conjuntos aproximativos, Yao mostra cOmo as membership functions
(fungSes de pertenga) séo usadas para calcular duas aproximagoes.

Assumindo S um conjunto difuso no universo U, ) uma relacdo de equivaléncia

tal que RcUxUe x, y dois elementos de U, x e y sdo indiscerniveis se € sO se
pertencerem a mesma classe de equivaléncia, isto €, xRy . Seja Us a funcdo de pertenca

para S, entdo:
Ha 5y (¥) =inflig (1) 7 €U (x,9) € R}
E se denotar a funcéo de pertenca para R, entdo:
He (¥ =sUp{s ()] ¥ €U, (x.7) € R}

Com estas duas expressdes combinadas e tendo em conta que [y (x,y) indica

pertenga na relagdo de indiscernibilidade obtemos:

Hay(5)(x) =i max[uss ()= ()]l ¥ € U}
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o) = supfminfus (7)1~ pn (5 Y] ¥ €U}

Usando pg para definir as aproximagdes, um elemento x pertence 4 aproximacgado

restrita de S, com valor de pertenca 1, se todos os elementos equivalentes de x

pertencerem a S, isto € i y)=1. Usando 4, para definir as aproximagdes, um elemento

x pertence a aproximagao restrita de S, com valor de pertenca 1, se todos os elementos

que ndo pertencem a S nao sdo equivalentes de x, isto € pg(x, y)=0. Usando ambos Uy
e Mg para definir as aproximagdes, um elemento x pertence & aproximago restrita de S,

com valor de pertenga 1, se para todos os elementos do universo U , quando um elemento

for equivalente de x, isto € tg(x y)=1, entdo esta presente em S, isto &, pg(y)=1.
Consequentemente, estas fungdes Hge Hy podem ser usadas para calcular as

aproximagdes no caso em que degeneram, assumindo o valor de 0 ou 1, isto é, quando S €
R sdo conjuntos rigidos. Esta fungSes sao igualmente importantes quando S e R sdo

conjuntos difusos.
4.3.1 Conjunto aproximativo difuso (rough fuzzy set)

Um conjunto aproximativo difuso ¢ obtido pela extensdo de um conjunto difuso
num espaco de aproximagao rigido.

Seja FF um conjunto difuso num espago de aproximagdo apr = (U ,SR) com uma

relagdo de equivaléncia R .

Para qualquer Fj como um conjunto de referéncia, um conjunto aproximativo
@ﬂ(Fa).a__fa;m(Fﬂ )) pode ser definido usando o modelo standard de Pawlak.
Considerando a familia de a -cuts, obtemos uma familia de aproximagdes (apr, (F, ).

(;I;m(Fa N> X E [0,1] de dois conjuntos difusos, dado que F,, ¢ construido a partir de um

conjunto difuso . Generalizando, um conjunto pode ser definido como aproximativo
difuso dado uma aproximag@io ser um conjunto difuso, tomando como referéncia um

conjunto difuso. O valor de pertenca de x, pertencendo ao conjunto difuso aprm(F ) €o
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minimo dos valores dos elementos na classe de equivaléncia que contém x, €0 valor de x
pertencendo a am (F) é o maximo. O par (apir'ER (F ).am(ﬁ' )) ¢ um conjunto

aproximativo difuso tomando F como conjunto de referéncia difuso. Por outras palavras,
um conjunto aproximativo difuso ¢ caracterizado por trés conjuntos difusos:

- Conjunto difuso de referéncia: pi,,
- Aproximagdo restrita: uwwm(x) =inf{u(y)yeU(xy)e R}

- Aproximagcdo lata: p— . (x)= sup{pF M |yeU,(x,y)e ER}

Um o -cut de um conjunto aproximativo difuso pode ser definido atraves dos a -cuts de

um conjunto difuso F :

(apr, (F), ara (), = (apr(F.), @pracE)
- ((aor, ), (aoratm).)

4.3.2 Conjunto difuso aproximativo (fuzzy rough sef)

Um conjunto difuso aproximativo ¢ derivado da aproximagdo de um conjunto
rigido num espago de aproximagao difuso.

Considerando um espago de aproximagdo difuso apry =(U,R) com N
representando uma relagdo de semelhanca difusa, € possivel definir um f-cut
comf € [0,1], similar ao « -cut de um conjunto difuso, numa relagao de semelhanga R tal
que cada f-conjunto de R ¢ uma relagio de equivaléncia, que pode ser representada

como uma familia de relagdes de equivaléncia:

RN = (Enﬁ)ﬂcom B 6[0,1]
que define uma familia de espagos de aproximagao:
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apry, =(apry, =(U.Rp))y, B € [01]

Assim, é possivel aplicar-se o modelo de Pawlak para cada f3-cut e para um
dado subconjunto de S em U podemos derivar um conjunto aproximativo
(apr, (S ),b;;-mﬂ (S))em cada uma das relagdes de equivaléncia de nivel S.

— '8
O par (@[ﬂ (S),Ep_rm (S )) é um conjunto difuso aproximativo com S como

conjunto de referéncia. Por outras palavras, um conjunto difuso aproximativo €
caracterizado por um conjunto rigido e dois conjuntos difusos:

- Conjunto de referéncia: ScU,

- Aproximagdo restrita: [, o (x)= inf{1 —ug(xy)|ye S}

- Aproximagdo lata: = s}(x) = SUD{ﬂm(X,J’) |yesS }

Um f-cut de um conjunto difuso aproximativo ¢ definido através dos B -cuts de um

conjunto difuso F :

(apr., (Fhapr (), = (apr o (Fy b apra ()
- ((‘ﬂsn (F ))ﬂ’(a_P_"w (F )),6)

4.3.3 Conjunto difuso e espago difuso aproximativo

Esta abordagem, mais generalizada, permite a aproximagio de um conjunto difuso
num espago difuso aproximativo. Assim, podemos usar 0S ¢ -Cuts no conjunto difuso F

para obter conjuntos rigidos e j3 -cuts na relagdo de semelhanga difusa N de modo a obter
relagdes de equivaléncia. Esta operagdo permite a obtengdo de uma familia de conjuntos

aproximativos (apr (F, ),-@;%(Fa ), ae[O,‘I], ﬁe[0.1]. A combinagdo pode ser
et

interpretada de trés formas diferentes: como uma familia de conjuntos aproximativos, uma
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familia de conjuntos aproximativos difusos € uma familia de conjuntos difusos
aproximativos, dependendo da forma de como estes conjuntos estejam agrupados.
Independentemente da interpretagdo, versoes generalizadas das expressdes anteriormente
definidas podem ser obtidas para determinar o valor de pertenga nos conjuntos difusos

aproximativos.

() = infmax[a, ()= ()1 €U

Hes. )= supfminfu, (7)o par (1)1 y €U}

A varidvel T pode definir quer uma relacdo de equivaléncia quer uma relagdo

difusa de semelhanga. A variavel A pode definir um subconjunto rigido ou difuso.
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5 Combinacdo das teorias dos conjuntos
aproximativos e difusos na recuperacao de

informagao

Este capitulo descreve abordagens da combinagio da teoria dos conjuntos
aproximativos ¢ da teoria dos conjuntos difusos na recuperagdo de informagdo. E
apresentada uma arquitectura, RST, para um protétipo de um sistema de recuperagdo que €
usado para experimentar combinagdes destas teorias.

Nos capitulos anteriores, a teoria dos conjuntos difusos e a teoria dos conjuntos
aproximativos foram descritos € analisados em termos formais: a teoria dos conjuntos
difusos é adequada para a integragdo da imprecisdo na informagdo, enquanto que a teoria
dos conjuntos aproximativos permite estabelecer classes de equivaléncia de objectos
referindo 0 mesmo conceito. A terminologia ¢ os modelos 16gicos usados na recuperagao
de informagdo foram igualmente descritos.

A definicio de estruturas de indexagao que estio associadas aos termos da colecg@o
e a classificagdo de documentos sdo areas onde estas teorias tém sido aplicadas no processo
de recuperagio. A construgdo de tesauros e a geragdo de clusters sdo dois exemplos. A
combinagio das duas teorias nao tem sido aplicada em sistemas de recuperagdo associados
as necessidades do mundo real com recurso, por exemplo, as colecgdes da TREC' de modo

a comprovar a sua aplicabilidade.

51 Motivagdo para a combinagéo de duas visoes distintas

A motivagdo para o desenvolvimento de um sistema de recuperagdo de informagdo

é responder as necessidades de informagdo do utilizador disponibilizando uma interac¢ao

I TREC — Text REtrieval Conference (http://trec.nist.gov/)
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simples e natural com a colecgio de documentos em que este, mesmo sem possuir
conhecimento detalhado sobre a colecgdo, consiga recuperar documentos relevantes.

Os sistemas de recuperagio de informagio que apresentam uma concepgao
direccionada para utilizadores ndo familiarizados com as colecgdes de documentos
apresentam trés caracteristicas principais: ordenagdo dos resultados obtidos por relevancia
estimada ou probabilistica para o utilizador; o uso da linguagem natural na interrogag@o,
sem a necessidade de introduzir operadores booleanos ou logicos; relevance-feedback,
reformulacio das interrogacoes efectuadas pelo utilizador com base na informagao
previamente recuperada. Estes sistemas efectuam a indexagdo de termos associados aos
documentos, recorrendo a um método de co-ocorréncia que estima a contribuigdo de cada
termo para cada documento. No entanto, estes métodos ndo tém em consideragdo o
desconhecimento que o utilizador apresenta face ao vocabulario da colecgdo € a
ambiguidade que os termos da interrogagdo muitas vezes apresentam face ao contetido dos
documentos. A teoria dos conjuntos difusos apresenta-se, neste ambito, como a resposta
natural para o tratamento da indexagdo. De facto, possuindo a capacidade de expandir os
conceitos para além da sua concepgdo binria, a teoria dos conjuntos difusos, promove a
possivel correcgdo da interrogagdo do utilizador expandindo os conceitos introduzidos na
fase de comparagio entre termos € documentos.

Uma das condi¢des basicas na adop¢do de um dado modelo esta associado ao
mecanismo de ordenagio dos documentos (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto, 1999). Esta
premissa ¢ tanto mais importante se orientarmos o nosso modelo para a recuperagdo de
documentos Web, pois o utilizador tipico de um motor de busca apenas ira analisar 0s
primeiros 20 ou 30 documentos, de dezenas ou mesmo centenas de milhares de
documentos recuperados. Neste ambito e para respondermos a nossa permanente
motivagio na 4rea da recuperacdo de informag#o, a teoria dos conjuntos aproximativos, na
sua capacidade de categorizar objectos, apresenta-se como a resposta natural a esta
dificuldade crescente dos sistemas de recuperagao.

Consequentemente, a combinaggo da teoria dos conjuntos difusos e da teoria dos
conjuntos aproximativos apresenta 0s fundamentos que permitem responder as novas

exigéncias do mundo real.
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5.2 Propostas de combinagao

A investigagio dos fundamentos teéricos para a combinagdo da teoria dos
conjuntos difusos e da teoria dos conjuntos aproximativos tem sido fundamentalmente
desenvolvida por Pawlak (1985), Dubois e Prade (1990), Lin (1992), Nakamura (1992),
Yao (1997, 1998, 2002) e Yao et al. (1994).

Duas vertentes destacam-se no estudo da combinagéo das duas teorias na area da
recuperagio de informagdo: Miyamoto (1998) apresenta um modelo légico difuso onde €
definido as aproximagdes restrita € lata para o resultado obtido da comparagio da
interrogagio com a colecgdo de documentos e Srinivasan (1989), Srinivasan (1991) e
Srinivasan et al. (1998) desenvolveram investigagdes orientadas para a estruturagdo do
vocabulario da colecgdo de documentos, cujo suporte tedrico é baseado no contributo de
Yao (1997). Varias abordagens dos conjuntos aproximativos tém sido apresentadas
separadamente da dos conjuntos difusos na recuperagio de informagédo. A investigagdo na
sua combinagdo ndo é muito extensa, devido posssivelmente 2 ineficiéncia computacional
que resulta do facto de alguns dos principios tedricos nao serem directamente aplicaveis na
recuperagdo de informagéo, como sejam a definigdo de relagdes de equivaléncia na teoria
dos conjuntos aproximativos € as operagdes entre conjuntos no €aso da teoria dos
conjuntos difusos.

A abordagem de Miyamoto (1998) ¢ definida na constatagdo de que as duas teorias
devem ser consideradas ortogonais ou complementares, pois captam aspectos diferentes da
recuperagdo de informagdo. Enquanto que a teoria dos conjuntos difusos esta relacionada
com a incerteza das linguagens naturais, a teoria dos conjuntos aproximativos esta
associada a definicdo de categorias de itens de informagdo. Sendo assim, devem ser
aplicadas nas partes do processo de recuperagdo onde possuem capacidade para demonstrar
toda a sua valéncia: a teoria dos conjuntos difusos no estabelecimento de estruturas de
indexacdo de documentos, associagdo de termos, tesauro, captando o0s problemas de
semantica; e a teoria dos conjuntos aproximativos na definigdo de classes de documentos,

categorias da informagdo criando agrupamentos em clusters.

57



Miyamoto (1998) apresenta uma metodologia para a recupera¢do usando a teoria
dos conjuntos aproximativos ¢ defendendo que a componente difusa na sua proposta €
inerente pelo uso de aproximagdes que aplica quer numa situagdo de recuperagao difusa
quer numa de recuperacio rigida. Uma das abordagens da sua metodologia ¢ a definigdo de
uma variante do conceito de relagio de equivaléncia demonstrando que enquanto um
conjunto de classes de equivaléncia estdo associadas a uma relagdo de equivaléncia, uma
classificago hierdrquica esta associada a uma relagdo de equivaléncia difusa. Uma relagdo

de equivaléncia difusa ¢ uma relagdo O que é
- Reflexiva, O(x,x)=1paratodo x € X
- Simétrica, O(x,y)=0(»,x) paratodo x,y € X

- Transitiva, O(x,z) 2 max min[Q(x, »),0( y.z)] paratodo x,z € X
yE

Assim, embora esta abordagem ndo tenha a combinagéo das duas teorias como algo
explicito, ela estd presente. Consequentemente, ¢ estabelecido o enquadramento teérico
para o uso das classificagbes hierarquicas aglomerativas na recuperagao de informacao,
num contexto da teoria dos conjuntos aproximativos. Nesta abordagem, sao referenciadas
também outras formas da aplicagio da teoria dos conjuntos aproximativos, usando as
definicdes de aproximagdes estrita e lata de conjuntos difusos e rigidos, conjuntos
aproximativos difusos e conjuntos difusos aproximativos, segundo as defini¢des anteriores.
O uso de aproximagdes deverd, no entanto, apresentar dificuldades de implementagdo
quando a informagdo a recuperar for do tipo multimédia (imagens) dada a complexidade
das estruturas de indexacio associadas a este tipo de objectos (Miyamoto, 1998). A
recuperagio de informagdo nesta drea apresenta-se ainda como um campo fértil para a
investigacdo e experimentagao.

O contributo teérico de Yao (1997) permite a Srinivasan et al. (1998) estabelecer:
- Descri¢io difusa de documento, onde um documento ¢é descrito por um
conjunto difuso de termos ao qual esta associado um valor de pertenga que

indica o quanto o termo € representativo do documento.
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- Nogdo de interrogagdo difusa, descrita por um conjunto de termos a que se
associa um valor indicativo da importdncia para a informagdo que o
documento deve conter.
- Relagiio de semelhanga difusa para o espago de vocabulario dos termos da

colec¢do de documentos.
Na abordagem de Srinivasan et al. (1998), as duas teorias também intervém em situagdes
distintas cooperando no estabelecimento do vocabulério (classes de equivaléncia com
termos de indice difusos). A teoria dos conjuntos difusos tem a sua intervengdo na
atribui¢o de pesos para os termos dos documentos e interrogagio e a teoria dos conjuntos
aproximativos na defini¢do do vocabulério, na comparagdo e ordenagdo dos documentos.
A representagdo logica dos documentos e interrogagdes neste modelo € efectuada pelo
conjunto de termos que constituem cada um destes objectos (documentos ou
interrogagdes), apds terem sido submetidos a fase de processamento de texto, isto A
climinagdo de termos pertencentes a lista de paragem, entre outros procedimentos que
podem ser considerados. Estabelecidos os valores difusos para cada um dos termos que
constituem os documentos da colecgdo e a interrogagdo, € efectuada uma comparagéo, pelo
calculo das aproximagdes restrita e lata, e posterior ordenagao dos documentos. Esta
comparagio estabelece a semelhanga, restrita e lata, entre os documentos e respectiva
interrogagdo, sendo estabelecido matematicamente o modo para comparagdo de dois
conjuntos aproximativos. A investigagio nesta nova abordagem continua com o objectivo
de estabelecer um s6 valor para a recuperagao combinando as duas novas medidas de
similaridade sugeridas. Para melhor compreensdo apresenta-se, resumidamente, esta nova
proposta.

Sejam dois subconjuntos S,,S,de U num espago de aproximagao (U, R), as relagdes de
semelhanga restrita e lata entre S, e S,, com §, como conjunto de referéncia e usando as

aproximagdes restrita e lata sao calculadas como:

Semelhanga (S,,8,)=1~|card(B, )/ card ((_aﬁfg (s, ))]
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Semelhanga,(8,,S,)=1- card(B, )/ card ((E (S, ))]

em que os conjuntos B, e B, sio obtidos a partir de:

B, =a_fzk(sz)|_|(‘ﬂ3(sl)ﬁ9ﬂn(sz)) ¢

B, = apro(5,) | - | (apr (S Napr ,(5)))

onde | — |representa a diferenga de conjuntos. Estes conjuntos definem os elementos
nio comuns entre as aproximagdes restrita e lata dos subconjuntos S,e S,. Esta nova

medida de similaridade assume o valor 0 para nenhuma semelhanga e 1 para uma maxima
semelhanca entre os dois subconjuntos.
Considere-se que o vocabulédrio da colecgdo dos documentos esta definido pela

relagio de equivaléncia baseada na sinonimia dos termos. Assim, seja T= {tl,tz,...,tw} 0

conjunto de termos que representa O vocabulario, € R uma relagdo de sinonimia

equivalente. Podemos definir um subconjunto T/R = {CI,CZ,C3,C4,C5} onde C; € uma
classe de equivaléncia em R. Cada C; é um subconjunto, tal que C, ={tilulehs
C, ={t5.17}, Cs ={ts:tasto}s Ca ={t}, Cs ={t,}.

Assumindo o documento difuso FD, = {0.9/!1,0.7ﬁ4,0.5/13,0.8/19}8 a
interrogagdo FQ, = {0.5/t,,0.2/t,,0.3/t,,0.5/ t,}, a aproximagdo restrita e lata difusa para

FD, , aplicando as fungdes de pertenga:

ﬁ’[R(FDz)= {0.8/t,}, porque s6 C, < FD,

apr (FD,)={0.9/1,,0.9/t,,0.9/t,,0.5/t;,0.5/1; ,0.8/t,}, t, € t;vém através de C,

e a operagiio de U mantém o maior grau.

Do mesmo modo para FQ,,
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a_fER(ng)= {03/?2:0-5/39}

apr o (FO,)={0.5/1,,0.5/1,,0.5/15,0.2/1;,02/1, ,0.3/1,,0.5/t,}

Como descrito anteriormente dois espagos aproximativos S;, S, podem ser

comparados no espago de aproximagdo (U,R). Alterando ligeiramente as equagdes de

modo a envolver os cortes de nivela obtemos:
Sim, (5.,5,), =1~ |eard(8, )/ card((apr (5.))],

Sima(5,.5,), =1-|card(8, )/ card(@@pr (s,

Substituindo pelos valores obtemos:
B, = apr (FO,)| - (apr ,(FD;) napr (FQ,))=0:3/12)

Logo pela equagao

gmﬁ(}?ﬂz,}?g.z)0 —1-1/2=0.5 € Simy(FD,,FQ; )y =1.0
Também obtemos:
B. = apr o(FO,)| -1 (@7 «(FD,) napr (FO,))={1-1/4}=0.75. Logo,
Simx(FD,,FQ,), =1-1/7=0.86 ¢

Sima(FD,,FQ,),, =1-1/4=0.75
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Este modelo & diferente, devendo ser mais capaz de responder as questdes postas
pela recuperagio de informagdo, estando baseado na construgdo de um vocabulario. No
entanto, a proposta de Srinivasan et al. (1998) sofre de um problema que ¢ a necessidade
de definir uma relagio de equivaléncia. A defini¢do de uma tal relagdo na area da
recuperagio de informagdo ¢ demasiado restritiva, uma vez que nem sempre a propriedade
de transitividade se confirma (Ho, Funakoshi, 1998) (Miyamoto, 1998). Do mesmo modo,
os testes efectuados restringiram-se apenas a um dominio, Unified Medical Language
System (UMLS), tendo sido detectadas vérias relagdes binarias que ndo possuiam algumas
das propriedades necessarias para ser considerada uma rela¢dio de equivaléncia. Esta nova
abordagem desenvolvida num &mbito estrito na area da recuperagdo carece, assim, de uma
experimentagiio mais profunda. O desafio que se coloca é na forma de construgdo deste
vocabulario e na performance do sistema quando aplicado a uma colecgdo do mundo real.
Foi esta dificuldade da teoria dos conjuntos aproximativos que levou Ho e Funakoshi
(1998) a apresentar uma inovadora abordagem na érea da recuperagido de informagdo
desenvolvendo um novo modelo designado por Tolerance Rough Set Model (TRSM) que
expande o conceito do modelo de Pawlak (1982), aqui designado por Equivalence Rough
Set Model (ERSM), cujo fundamento teérico sfo classes de tolerdncia, classes ndo
disjuntas, construidas a partir da co-ocorréncia de termos e implementando um sistema de
recuperagdo usando um novo algoritmo recorrendo a aproximagdes. Este novo modelo do
TRSM foi aplicado com sucesso a uma pequena coleccdo de documentos da JSAI (Journal

of the Japanese Society for Artificial Intelligence) com 802 documentos.

5.3 Medida de relevancia

Na avaliagio de um sistema de recuperagdo, um critério chave de performance do
sistema é o da resposta apresentada pelo sistema ser idéntica a recuperada pelo decisor ou
especialista que efectuou uma avaliagdo prévia de todos os objectos da colecgdo, 0 que
nem sempre € praticavel.

A recuperagdo de informagdo desenvolvida nos fundamentos da teoria dos

conjuntos difusos, pela sua propriedade de extensdo de conceitos semanticos, pode ter
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como efeito a recuperagio de um niimero elevado de documentos, em que cada documento
na resposta obtida se apresenta como uma aproximagdo a interrogacao definida pelo
utilizador. Consequentemente, & expectavel que a precisdo da resposta seja relativamente
baixa enquanto que a recuperagao seja alta. Tal confirma o comportamento que uma maior
recuperagdo corresponde uma menor precisio. No ambito desta particular abordagem,
foram desenvolvidas vérias medidas de relevancia associada 4 teoria dos conjuntos difusos,
quase todos baseados na cardinalidade relativa entre dois conjuntos difusos, desenvolvida

por Zadeh (1965):

Z— count(AN B)

Card(Al B)= Z— oz

onde Z—-count(F )= ZF (x) é a medida, introduzida por De Luca e Termini

xeX
(1972), da cardinalidade de um conjunto difuso F definido num universo finito X .
Exemplos de medidas difusas baseadas na cardinalidade de Zadeh sdo as propostas por

Buell e Kraft (1981), que apresentaram uma das primeiras extensoes difusas ao modelo de

recuperagdo booleano, para a recuperagdo p € precisdo y :

(B )  Biaa)

2’3.‘ Zaf

em que:

- O denota a interrogagdo do utilizador ao sistema que ¢ definida por um
conjunto difuso Q= B,/o, +B,/®, +...4+B,/0,, em que o, indica o
documento i da colecgao.

- B, €ogray, definido pelo especialista, pelo qual o documento @, satisfaz a

interrogagdo Q.
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- @, é o grau, definido pelo sistema, pelo qual o documento ; satisfaz a
interrogagdo Q.

- A & a operagio de minimo sobre os valores de pertenga entre os termos

comuns de dois conjuntos difusos.
¢ a medida difusa proposta por Sénchez e Pierre (1994), onde um limiar @ ¢ fixado
para os documentos serem incluidos na resposta € a cardinalidade do denominador para a
precisdo é calculada com base na cardinalidade do conjunto dos documentos recuperados.
Recentemente, Martin-Bautista et al. (2000) apresentaram uma medida difusa alternativa,
niio baseada na cardinalidade relativa de Zadeh, que segundo os autores ¢ mais eficiente

em termos computacionais, O(n), e mais intuitiva. Esta medida € baseada num novo

método introduzido por Delgado et al. (1999) de célculo da cardinalidade relativa de

conjuntos difusos. A recuperagdo, p , designada por § VD(S/E) é definida como:

=SVD(S/E)= @ =y ) ————
p ) a‘EMZS,!E)( l) |E(a‘}

onde:

- A(SIE)=A(SNE)UA(E)={a,,...a,} em que SNE designa a
intersec¢io de dois conjuntos difusos, U a operagdo de unido € 0S
elementos do conjunto estio em ordem decrescente, isto &,
1=a, >0, >a; >...a, >0, =0.

- AF)= {F(x) |xe X,F(x)> 0} é o conjunto de nivel de F .

F@ &0 q-cutde F e|.| éa cardinalidade de um conjunto.

E assumido que o conjunto E € normalizado. Caso ndo esteja, este é normalizado
previamente ao célculo da precisdo sendo o factor de normaliza¢do aplicadoa SNE. A

precisdo y ¢ definida como:
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|(S A E)(a.']
S(ﬂi]

y=SYDEIS)= Y. |lo~ai)

a,eMEIS)

sendo igualmente assumido que o conjunto S se encontre normalizado.
Como exemplo consideremos dois conjuntos difusos A e B, definidos sobre um
universo finito X={x,,%,,...,X,} em que n=1000.

1 x=x
A(x) =
001 x#x

X=X,

1
B(x) =
) {0.01 X#X,

Neste exemplo obtemos (4N B)(x)=0.01 e a cardinalidade relativa de 4 em

relagdo a B obtida pela definigdo de Zadeh tem como resultado:

1000*0.01
1+999#*0.01

=091

Pela cardinalidade de Zadeh foi obtido um valor muito elevado para dois conjuntos

Card(AlB) =

que ndo apresentam elementos comuns com elevados valores de pertenga. Este valor
deveria ser baixo pois intuitivamente apenas o elemento X, esta claramente no conjunto 4.
Consideremos este exemplo aplicado a nova medida de recuperagdo proposta por
Martin-Bautista et al. (2000) em que S=4 e E=B. Aplicando os conceitos obtemos
A(A/B) = {1,0.01}. De imediato ¢ =2 ¢ @, =1, a, =0.01, a, =0. Aplicando a medida

proposta para a recuperagio obtemos:

p=SVD(A/B)= Y. |(a,-a )M
a,eA(A/ B) P B@)
{al} (“z]
o (al _az)l(Al;\:z +(a2 _as)Kf%gz_"
(4nB) (4nB)?
_(1—0.01)| |B(')| |+(0.01ﬂo)|FE{_2}]_l
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= (1_0.01)9+(0.01—0)1—(m9
1 1000
=0.01

Este valor para a recuperagdo ¢ mais intituivo do que o anteriormente obtido, uma
vez que s6 existe, de facto, um documento relevante nio sendo considerada esta
informagio com a medida de Zadeh, que indicava uma recuperagdo elevada.

A teoria dos conjuntos aproximativos tem sido fundamentalmente adoptada como o
método de ordenacdo e definigio de categorias dos resultados ao utilizador (Miyamoto,
1998). Para tal, sdo usados miltiplos métodos para geragdo de clusters, hierarquicos ou
nfo, para agrupar os documentos recuperados pelo sistema. Nestes métodos ndo sao usadas
medidas de recuperagio ou precisdo associadas aos clusters dado os documentos serem
inseridos num determinado cluster com base numa medida de similaridade entre
documentos. Esta é usada também para ordenar os clusters entre si, existindo uma
variedade de medidas desenvolvidas ao longo do tempo, dado este topico na area de
recuperagio estar continuamente sob o olhar atento dos investigadores.

Como podemos constatar cada abordagem apresenta as suas proprias medidas para
indicar a qualidade da recuperagdo de informagdo apresentada ao utilizador. Os modelos
baseados na teoria dos conjuntos difusos descrevem, inclusivamente, medidas proprias. O
utilizador, quando visualiza os resultados obtidos, deve ser informado de forma clara e
concisa sobre a qualidade da resposta obtida, conforme a sua apresentagdo. Tratando-se de
uma abordagem que efectua a combinagdo de duas teorias em fases distintas do processo
de recuperagdo, ndo existe uma medida de relevancia desenvolvida que contemple a
combinacdo das duas teorias. Neste ambito, considera-se que a melhor proposta para uma
correcta informagdo ao utilizador, consiste numa medida de relevancia sobre o conjunto de
documentos obtidos antes do agrupamento em clusters. Nesta situagdo, as medidas de
recuperagio e precisdo usualmente usadas servem este objectivo podendo, eventualmente,
ser adoptada uma medida difusa. Posteriormente, € para cada cluster gerado, uma medida
de similaridade dos documentos do cluster para com a interrogagdo € adoptada. Esta

abordagem permitira ao utilizador ter uma perspectiva global da resposta, identificar e
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estabelecer relagdes entre clusters de modo a permitir uma redefinigdo da sua interrogacdo

face aos documentos definidos em cada cluster.

5.4 RST — Arquitectura do protétipo

A defini¢do de uma arquitectura que combine as duas teorias em estudo para a
implementagdo de um prototipo de um sistema de recuperagdo de informagdo, teve como
motivagio determinar a aplicabilidade pratica e a eficiéncia da proposta tedrica. Em
multiplas situagdes, novas abordagens s6 conseguem obter aplicabilidade numa area ou
dominio muito restrito, dependendo, inclusivamente, do tipo de recuperagdo (texto,
imagens, etc.). Consequentemente, uma nova abordagem deve ser apresentada com o
devido suporte pratico que esta area requer. A proposta consiste no desenvolvimento de um
protétipo de um sistema de recuperagdo, designado por RST1, cujo objectivo € 0 da
recuperagdo de informagdo em colecgdes de documentos de texto. A arquitectura do
sistema designa-se por RST.

Um sistema de recuperagdo de informagao tem como objectivo recuperar
documentos que possam satisfazer as necessidades de informagdo do utilizador. Um
sistema de informagdo permite informar o utilizador da existéncia e localizagdo dos
documentos, sendo possivel visualizar os documentos em parte ou no seu .todo. Neste caso,
obviamente, também foi este o objectivo. Para além deste, e dado tratar-se de um prototipo,
a arquitectura foi desenhada no sentido de oferecer a maior flexibilidade, modularidade ao
sistema com a motivac¢do de algum componente ser facilmente alterado sem interferir com
os restantes. A arquitectura do RST ¢ apresentada na Figura 3, denotando uma separagdo
clara entre os diversos processos bésicos existentes num sistema de recuperagdo de
informacdo: processamento da interrogagao, indexagio de documentos, processamento da
comparagio entre a interrogagdo ¢ a coleccdo de documentos de modo a obter a resposta a
ser apresentada ao utilizador. Cada médulo aplicacional tem como dados de entrada os de
saida do processo ou modulo anterior, estabelecendo-se a troca de informag@o por meio de

ficheiros sequenciais associados a estruturas internas.
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Figura 3 — Arquitectura do sistema de recuperacao de informagdo RST

Em seguida s3o analisados cada um dos processos do sistema de recuperagdo de

informacao.
5.4.1 Representagdo do documento

A representagio interna de um documento estd intimamente associada ao modelo
16gico de recuperagdo adoptado. No modelo adoptado, um documento D ¢é representado
por um conjunto difusoD = {p,T,, 1% PASTTIN SRR T } Cada termo de indexagdo do
documento, 7, é um termo presente no documento excluindo termos com baixo valor para

a representagdo da informagéo contida no documento — lista de paragem. Este processo de

eliminacio ocorre durante a andlise léxica do RST. Um valor de inclusdo, 4, ¢ atribuido a

cada um dos termos que indica o nivel de coesdo do termo relativamente a informacgao
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descrita pelo documento. Em outras palavras, indica a compatibilidade do termo para

com 0s conceitos presentes na informagao descrita pelo documento. A representagdo de um
documento & obtida no fim do processo da classificagdo difusa de documentos, sendo

usada no processo de comparaggo.
5.4.2 Representagdo da interrogacao

A interrogagdo, g, é representada por um conjunto rigido de termos g = 7 o

onde um termo pode estar ou néo presente no conjunto de termos usados para a indexagao
dos documentos, dado ser permitido introduzir uma interrogaco em linguagem natural no
sistema RST. A interrogagdo, tal como o documento, ¢ sujeita a um processo de analise
1éxica no sentido de serem removidos termos com pouco ou nenhum valor para posterior
comparagdo. Consideremos uma interrogagdo, em inglés, retirada da colecgio de teste da
CRAN e definida como: “what similarity laws must be obeyed when constructing
aeroelastic models of heated high speed aircraft”. A analise 1éxica é aplicada e cria o
conjunto: {aircraft, speed, high, heated, models, aeroelastic, constructing, obeyed, laws,
similarity}, sendo definida uma importancia idéntica para todos os termos introduzidos na
interrogagdo. A pressuposi¢do de que todos os termos na interrogagdo contribuem no
mesmo grau pode ser considerada redutora, uma vez que ndo é permitida a definigéo pelo

utilizador do valor u, de cada termo #,. No entanto, esta pressuposigdo ¢ efectuada tendo

em consideragio que o sistema ¢ implementado de modo a permitir a introdugdo de
interrogagdes em linguagem natural e que a possivel imprecisdo intrinseca em cada termo €
posteriormente corrigida no processo da construgio do tesauro. Consequentemente, esta

representagdo é considerada adequada para o contexto do sistema RST.
5.4.3 Analise léxica

A analise 1éxica é uma operago basica num sistema de recuperagdo de informagao
(Fox, 1992). Este processo possibilita a identificacdo de sequéncias de caracteres validos,
tokens, sendo removidos todos aqueles que apresentam pouco valor para a descrigdo do

documento ou interrogagdo incluidos na lista de paragem. Normalmente, associada a cada
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colecgiio de documentos de teste, ¢ disponibilizada uma lista de paragem a considerar no
ambito daquela colecgdo. Este foi o caso do prot6tipo RST1 que usou a lista de paragem
disponibilizada pelas colecgdes de teste da CRAN e da LISA. Os casos mais comuns de
tokens incluidos numa lista de paragem sdo os artigos definidos ou indefinidos; os
pronomes; os determinantes, COmo por exemplo: “de”, “e”, “a”, “que”, “isto”. Podem ser
considerados lista de paragem os termos com elevada frequéncia nos documentos de uma
dada colecgdo. Caso ndo fossem removidos, uma pesquisa usando termos contidos na lista

de paragem provavelmente poderia recuperar todos os documentos da colecgdo.
5.4.4 Tesauro

A definicio de um tesauro no contexto do sistema RST tem como objectivo a
correcgio da imprecisdo dos termos usados na interrogagfio, recorrendo a teoria dos
conjuntos difusos. Esta correc¢do consiste na expansio dos termos para um conjunto de
documentos associados, com um valor de pertenca, que identifica “o qu@o adequado € o
documento para o termo”. Existem varios tipos de tesauro, todos providenciando um
vocabulario controlado e pré-definido. A diversidade dos tesauros decorre de aspectos
como a interacgdo com o utilizador, o tipo de informagdo que pode ser indexada, existindo
tesauros especializados numa determinada érea de informagdo, como por exemplo, a
informagio biomédica e pela forma como € construido — manual ou automatica. Alguns
tesauros nio somente indexam termos, isoladamente, mas também expressdes, dado que a
conjungdo de termos revela mais a sua seméantica. Neste aspecto, os tesauros podem ser
classificados como precoordinated ou postcoordinated consoante o tesauro permita a
indexacdio de frases ou ndo, respectivamente. Consequentemente, a construgdo de um
tesauro ndo ¢ algo trivial e existe uma vasta literatura sobre os principios e problemas
envolvidos na sua construcdo. No entanto, apenas uma pequena porgao se dedica a
construgio automética do tesauro, sendo a maioria construida manualmente uma vez que
existe algum cepticismo sobre a possibilidade dessa constru¢iio (Srinivasan, 1992). Os
resultados obtidos na recuperagdo de informagdo com recurso a tesauros construidos
automaticamente permanecem inconclusivos existindo divergéncias sobre a sua eficiéncia.

No mesmo sentido e no ambito do projecto FACET (Faceted Access to Cultural hEritage
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Terminology), foram descritos alguns problemas na recuperagdo de informagdo com
recurso a um tesauro, permanecendo o seu potencial ainda por confirmar (Blocks et al.,
2002). Apesar destas dificuldades, foi considerada, no ambito das teorias em estudo, como
mais adequada a opgdo da aplicagdo do tesauro no sistema RST.

A construgdo do tesauro ¢ efectuada automaticamente com base nos documentos da
colecgfio, apds ter sido executada a analise léxica, de modo a obter um vocabulario mais
adequado. Dado se tratar de uma construcdo automatica, o nivel de coordenagdo
seleccionado foi o de postcoordination dado que a construgdo automatica de frases
consegue ser efectiva apenas quando a colecgdo de documentos ¢é suficientemente grande,

0 que ndo é o caso (Choueka, 1988 a partir de Srinivasan, 1992).
5.4.5 Comparagao

O processo de comparagdo no sistema RST para efectuar a recuperagdo dos
documentos define um conjunto rigido de documentos, que possuem um valor de
satisfacdo igual ou superior a um valor limite estabelecido no momento da sua execugdo.
Este processo ¢ implementado num médulo para permitir a experimentacdo de diversas
abordagens e valores limites. A comparagdo entre a interrogagao € o documento ¢ baseada
na estrutura de classificacdo difusa de documentos definida no processo de construgéo do

tesauro e pela lista de termos da colecg@o criada na analise 1éxica.
5.4.6 Agrupamento em clusters

O uso do agrupamento em clusters no dmbito do sistema RST é baseado na
hipotese de que “documentos relevantes muito préximos tém a tendéncia de serem
relevantes para o mesmo pedido” (van Rijsbergen, 1979), mas com um contraste com a
estratégia dos testes inicialmente desenvolvidos por Salton (1971). Contrariamente aos
testes iniciais, em que todos os documentos da colecgdo eram agrupados em clusters para
permitir uma redugdo do processamento na comparagdo uma vez que esta passava a
ocorrer entre interrogacdo e representante do cluster (centréide), no dmbito do sistema
RSTI, o agrupamento em clusters tem como objectivo agrupar em clusters os documentos

recuperados pelo processo de comparagdo, promovendo uma mais facil pesquisa dos
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documentos relevantes pelo utilizador. Neste sentido, o agrupamento em clusters no
ambito do sistema RST tem como objectivo efectuar a separagio dos documentos
relevantes dos documentos néo relevantes.

O agrupamento em clusters ¢ uma técnica usada para analise multi-diferenciada que
possui aplicagdes em éreas muito diversas (Rasmussen, 1992). Esta, ndo deve ser
referenciada como uma técnica de classificagio automatica dado ndo se saber a partida as
classes ou grupos gerados. Os documentos dentro de um grupo ou classe, devem possuir
um elevado grau de associagdo entre si e um baixo grau de associagdo com outros
documentos de outros grupos ou classes, pelo que se pode afirmar que o agrupamento em
clusters tem como objectivo agrupar objectos que sdo similares numa determinada
perspectiva. Esta técnica, estudada intensivamente na década de 70, teve um novo
ressurgimento em anos recentes devido a explosdo de documentos na Web, sendo muito
popular em areas como a biologia (Fasulo, 1999). Tal facto ndo ¢ de estranhar uma vez que
com esta explosdo de documentos ¢ urgente introduzir uma estrutura, uma classifica¢io
dos documentos. Consequentemente, & possivel afirmar que consciente ou
inconscientemente o conceito base do agrupamento em clusters € usado desde ha centenas
de anos, tendo o processo sofrido uma redefini¢do gragas as novas metodologias
desenvolvidas na sequéncia da evolugiio tecnoldgica ocorrida nas tltimas décadas (Willet,
1988).

No campo da recuperagdo de informagdo, o agrupamento em clusters foi
inicialmente desenvolvido com o objectivo de melhorar a eficiéncia na recuperagéo e tem
sido aplicada a nivel de documentos e termos. Na area da recuperagdo de informagao, esta
técnica tem sido usada em dominios como a reformulagdo da interrogacio (relevance-
feedback), visualizat;ﬁo grafica de resultados, ordenacio de resultados (ranking),
reformulacio de interrogagdo (query expansion), etc., existindo técnicas e diversas

propostas de algoritmos para a sua implementagao.
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6 RST1 — Prototipo de recuperacgéo de informagao

Este capitulo apresenta a implementagdo do protétipo RST1 cuja arquitectura foi
apresentada no capitulo anterior. Este prototipo usa uma combinagdo das duas teorias em
estudo: teoria dos conjuntos difusos e teoria dos conjuntos aproximativos. Esta combinagao
& introduzida da forma mais natural no ambito da recuperagao de informagdo através da
definicio de uma componente difusa que estabelece associagdo entre documentos € t€rmos
e pela definicdo de agrupamentos em clusters dos resultados obtidos apds comparagdo
entre interrogagdo e documentos da colecg@o. Descrevem-se as estruturas usadas para a
implementaciio do prototipo, os detalhes do ambiente de implementagdo e as colecgdes de

teste usadas.

6.1 Analise léxica

O desenho de um analisador 1éxico levanta um conjunto de questoes técnicas
importantes. Em primeiro, o que considerar como uma sequéncia vélida de caracteres?
Sendo identificadas estas sequéncias, deverdo ser usadas como indices para indexar
documentos? Estas questdes sdo pertinentes e podem ter impacto significativo na qualidade
da recuperagio da informagdo. Tendo em mente estas questdes, foi considerado como mais
apropriado usar como base para o analisador 1éxico o autémato DFA desenvolvido por Fox
(1992) para o reconhecimento de tokens, dado o mesmo ser implementado com um
algoritmo eficaz, simples e previamente testado. Nesta implementagdo, qualquer sequéncia
alfanumérica de caracteres, ndo iniciada por um digito ¢ considerada como um foken
valido. Todos os caracteres de espago, pontuagdo e controlo sdo considerados
delimitadores de tokens, sendo definidas dez classes diferentes de caracteres (letras,
digitos, espago, fim de string — fds,...). Todos os caracteres sdo convertidos de maidsculas
para minusculas. Esta defini¢éo foi considerada adequada para as colecgdes de teste
usadas. No entanto, para colecgdes associadas a outros ambitos como sejam o do direito
judicial, por exemplo, sequéncias de caracteres iniciadas por digitos e contendo caracteres
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especificos como sejam o hifen deveriam ser eventualmente considerados como fokens. Na

Figura 4 é apresentado o diagrama de transi¢ao do automato finito discreto.

letra,
espago

espago

Figura 4 - Autémato do tipo DFA para identificagdo de tokens s

Como referenciado anteriormente, foram usadas duas colecgdes distintas, cujos
documentos apresentam estruturas diferentes. Tal situagdo teve como efeito o
desenvolvimento de funcdes de entrada de dados adaptados a esta realidade. A andlise
léxica dos documentos e das interrogagdes usou a mesma lista de paragem. A analise
léxica identifica sequéncias de caracteres vélidos eliminando aquelas que pertencem a lista
de paragem. Esta eliminagdo das stopwords também tem beneficios 6bvios no espago
necessario para a defini¢do de estruturas de indexagao, conseguindo-se, em alguns casos,

taxas de compressdo superiores a 40% (Baeza-Yates, Ribeiro-Neto, 1999).

2 Adaptado do diagrama construido por Fox (1992)
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No caso das colec¢des em anélise e usando a lista de paragem disponibilizada por
cada colecgdo, a CRAN foi a colecgdo que apresentou uma taxa de reducdo de termos e

estruturas de indexago mais significativa, tal como indicado na Tabela 4.

CRAN
Ficheiro Ficheiro [N° Termos
Invertido (Mb) | Directo (Mb) [Colecgdo

Sem

liminagdo
stopwords 2.074 1.817 8372
om

liminagao

topwords 1.479 1.310 8019
Taxa de
redugdo 29.7% 27.9% 4.21%

Tabela 4 — Taxas de compressdo pela eliminagéo de stopwords

O analisador léxico implementado no RST1, como se pode ver na Figura 3, estd acoplado a
um modulo que efectua a construgdo de estruturas de dados, criando representagdes
internas dos documentos e das interrogagdes. Estas estruturas sdo usadas em fases
posteriores do processo de recuperagao, nomeadamente na criagdo do tesauro € na
comparagio, promovendo uma maior eficiéncia. Por questdes de optimizag@o de acessos,
uma vez que é necessario efectuar uma leitura a todos os documentos, foi construido um
ficheiro invertido (analisado posteriormente em detalhe) e um ficheiro de acesso directo ao
mesmo tempo.

Um outro processo de analise léxica usualmente adoptado € a radicalizagao, que
encontra o radical dos termos, como seja “escol“ para os termos “escolaridade”,
“escolares”, “escolas”. Na versdo final do RST1 ndo foi implementado nenhum maédulo de
radicalizagdo dado ter sido considerado desadequado no ambito de uma recuperagao
difusa, onde o valor semantico dos termos é importante. O algoritmo de radicalizagdo

inicialmente usado foi implementado por Stuart J. Barr e bascia-se no algoritmo de Porter.
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Este encontra-se disponivel nas paginas dos recursos de recuperagdo de informagdo da

Universidade de Glasgow em http://www.dcs.gla.ac.uk/idom/ir_resources/

linguistic utils/porter.c

6.1.1 Ficheiro invertido

Um dos produtos resultantes do processo da analise léxica é o ficheiro invertido da

colecgio de documentos. Este ficheiro é uma das trés estruturas de ficheiros mais comuns

na area da recuperagdo de informagdo (Harman et al., 1992), sendo agrupados na categoria

dos indices lexicograficos. Para além desta, as estruturas do tipo cluster, analisados em

detalhe posteriormente, e os indices baseados em algoritmos de dispersdo (algoritmos de

compressdo e indexagdo de dados) sdo também usados na organizagdo de ficheiros para a

recuperagdo de informagdo.

Os ficheiros invertidos possuem uma estrutura fisica indicada na Tabela 5 e permitem o

eficiente acesso aos documentos associados a um determinado termo, indicando o numero

de ocorréncias do termo num dado documento.

Termo | N°documento | Frequéncia
Zone 14 2
zone 126 2
zone 167 1

young 145 1
work 415 2
work 540 1
work 540 1

Tabela 5 — Estrutura do ficheiro invertido

No caso do RSTI, este ficheiro invertido é criado internamente recorrendo a uma arvore

binaria, em que cada né esta associado a uma lista de apontadores de documentos (/inked
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list), como indica a Figura 5. Cada n6 da arvore binaria possui informagéo sobre o termo ¢
apontadores para os termos a sua direita e esquerda que permitem ligé-los aos elementos
seguintes na ordem lexicografica. Um elemento da lista possui informagdo sobre o
documento, frequéncia do termo no documento e apontador para o documento seguinte
onde o termo estd presente. Sempre que um termo € processado € criado um novo nd na
4rvore ou actualizada informagdo na lista associada ao nd, caso este ja esteja presente. A
actualizacdo na lista pode traduzir-se na actualizacdo simples do campo de frequéncia
associado a um dado documento ou pela criagdo de uma nova entrada caso este termo
esteja associado a um documento ainda néo presente na lista. Esta técnica € uma variante
da proposta por Harman e Candela (1990) e permite criar dinamicamente o ficheiro
invertido, conseguindo obter a informagdo numa so passagem € de forma eficiente, sem

recurso a ordenagdes intermediarias.

Figura 5 — Estrutura interna em memoria de um ficheiro invertido
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6.1.2 Ficheiro directo de termos e indice da colecgao

O ficheiro directo de termos, direct term file, € uma estrutura que em termos de
organizagdo apresenta informacdo sobre os documentos, termos e frequéncia deste no
documento, em que a chave de pesquisa é o documento e ndo o termo, como apresentado
na Tabela 6. Este tipo de ficheiro ¢ 1til no sentido de identificar eficientemente todos os

termos associados a um dado documento. Esta estrutura ¢ usada no processo do tesauro.

N° documento Frequéncia
\ zone 2
1 young 2
1 work 1
145 airplane 1
145 mountain 2
145 work 2
540 work 1
540 manufactury 6

Tabela 6 — Estrutura do ficheiro directo de termos

O ficheiro de indice da colecgdo identifica todos os termos que sdo usados para
indexagdo de documentos. Este ficheiro ¢ usado no processo do tesauro e na comparagao
entre interrogagdo e documentos de modo a estabelecer se os termos usados na
interrogacdo sdo ou ndo usados na indexa¢do de documentos da colecgdo. Caso ndo o

sejam, estes sdo ignorados no processo de comparagao.
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6.2 Construgao do tesauro

A fase de geragdo do tesauro ¢ a mais complexa em termos computacionais, dado
que & necessario gerar informagio sobre todos os documentos da colec¢do que partilham
pelo menos um termo. A base para a sua construgdo sdo 0s valores de co-ocorréncia entre

os termos de indexago, k,, k,. Estes valores sdo usados para definir uma matriz de co-

ocorréncia que é usada para estabelecer os valores de pertenga de um documento
relativamente a um termo do indice. As féormulas usadas para o seu célculo sdo as
sugeridas por Ribeiro-Neto e Baeza-Yates (1999). Para a geragdo de valores de co-
ocorréncia no ambito da geragdo automatica € necessario definir uma medida estatistica
que consiga traduzir a importancia de cada termo na descri¢do do documento. A medida,

normalizada, adoptada é:

iy
Cit =
nl- -+ n: - n“

onde n, é o nimero de documentos que contém o termo k,, n, é o nimero de
documentos que contém o termo k, € n,, o nimero de documentos que contém ambos 0s

termos de indexagdo. A estrutura do tesauro ¢ definida em memoéria e usada para
estabelecer uma classificacdo difusa de documentos. Os produtos finais do processo de
construgio do tesauro sdo uma matriz de similaridade, usada no processo de agrupamento
em clusters e um ficheiro de classificacdo difusa de documentos usado no processo de
comparagao.

O céleulo do valor de pertenga difuso associado a cada documento d;, foi
calculado como um produto iterado sobre os termos do documento d;, como proposta por

Ribeiro-Neto e Baeza-Yates (1999):
Hi; = 1- ]__[(1 —Ci )

kied,
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Este produto iterado promove uma transi¢do mais suave entre os diversos valores

de pertenga. Com base nesta informag@o, podemos concluir que um documento d,
pertence ao conjunto difuso associado ao termo de indexag@o k;, se os proprios termos do
documento estdio associados ao indice k,. Sempre que exista, pelo menos, um termo de
indexagdo k&, de d;, que esta fortemente associado ao termo de indexagdo k;,
entdo y, ; ~1 e o indice k€ um bom indice difuso para o documento d;. Na situagdo em
que todos os termos de indexagdo de d; tenham um grau de associagdo baixo
relativamente ao indice k;, entdo o indice k; ndo € um bom indice difuso para o
documento d; e p,; ~0 (Ribeiro-Neto, Baeza-Yates, 1999). Um valor minimo (limiar)

foi definido de modo a estabelecer o valor a partir do qual um indice de indexagéo pode ser
considerado como bom. Neste caso, usa-se uma -cut do conjunto difuso, uma vez que para

um documento d;, obtemos os indices k; com um limiar maior do que « .

A definicio em memoria do tesauro foi orientada pelos mesmos principios usados na
analise léxica. E usada uma arvore binaria em que cada nd representa um termo de
indexac@o ao qual estd associado uma lista com informacao sobre documentos que contém

o termo, como indicado na Figura 5.
6.2.1 Matriz de similaridade e classificagao difusa de documentos

Dois dos resultados da constru¢do do tesauro s@o usados no processo de
recuperagao.

A matriz de similaridade usada no agrupamento em clusters é construida nesta fase
de forma mais eficiente uma vez que sendo necessario efectuar a constru¢do de dados
estatisticos sobre os documentos, nomeadamente a co-ocorréncia de termos, para a
construgdo do tesauro € usada a mesma informagao base. A matriz de similaridade pode ser
calculada de diversas formas, existindo um conjunto de medidas ou coeficientes diversos
usualmente usados na area da recuperagdo de informagdo. Assim, os coeficientes ou

medidas mais usados sdo o Dice, Jaccard, Coseno, dado serem simples e normalizados
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(Rasmussen, 1992), isto ¢, terem em consideragido o nimero de termos que ocorrem no

documento. O coeficiente de Dice € obtido da seguinte forma:

2w

D;-D) - L 2 L 2
k=1 Wi + Zk=1 wﬁ‘

onde w, é 0 peso atribuido ao termo &k no documento D;. No contexto do sistema

RST1 foi adoptada a versdo binaria do mesmo, uma vez que nao esta de todo aceite que o
uso de coeficientes com pesos possa induzir uma melhoria (antes pelo contrario), como

argumentam Sneath e Sokal (1973, a partir de Rasmussen, 1992):

_2c

onde C é o numero de termos que D, e D; tém em comum, A e B sdo os numeros
de termos nos documentos D, e D, respectivamente. Neste caso, uma vez que a medida ¢
a matriz de similaridade associada também € simétrica, pelo

simétrica, isto é S,, =S;;,

que apenas sera necessério calcular parte dos valores, como indica a Figura 6.

5,
S=|Sy S 1

Syt Sya . Sywn 1

Figura 6 — Matriz de similaridade simétrica

A estrutura difusa de classificagio de documentos € constituida por uma
representagdo interna do indice que associa todos os documentos e ao respectivo valor

difuso de pertenga, como indicado na Tabela 7.
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o Valor
: el N° documento Difuso
(mdlce intemo-k,) | - (d;) (Hu)
1 | 10 1
1 23 0.9
2 35 1
40 1 0.43
40 2 0.65
40 4 0.77
100 36 0.8
100 44 0.6

Tabela 7 — Estrutura do ficheiro da classificagdo difusa de documentos

6.3 Comparagao

O processo de comparagdo é o segundo mais oneroso em termos dos recursos necessarios
para a execugdo no sistema RST. A estrutura de classificagdo difusa de documentos
armazenada num ficheiro sequencial ¢ nesta fase acedida sendo criada uma copia em
memoria para promover um acesso mais eficiente. Os termos presentes na interrogagao sdo
convertidos numa representagdo interna desde que sejam termos de indexagdo. Esta
conversdo tem como motivagdo uma melhoria da pesquisa nas estruturas, dado que, deste
modo, serio efectuadas comparagdes directas entre numeros, que sdo substancialmente
mais eficazes do que comparagGes entre strings (cadeias de caracteres). A extracgdo dos

documentos é efectuada por comparag@o entre os termos que constituem a interrogagdo ¢
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os termos de indexacgio dos documentos, numa primeira fase. E 6bvio que nenhuma
informagdo sobre termos introduzidos na interrogagdo que ndo estejam definidos na
coleccdo de documentos foi gerada pelo tesauro. Apds esta validagdo é iniciada uma
pesquisa. A estratégia adoptada € a de uma pesquisa extensiva a todos os termos do indice
para obter os documentos que partilham, pelo menos, um termo com a interrogagdo. Para
cada termo de indexagdo i, é criado um conjunto difuso de documentos sendo que cada
documento possui um valor de pertenga igual ou superior a o (limiar). Para cada

documento j seleccionado é calculado um valor difuso de pertenca de modo a estabelecer
o seu grau de satisfag3o relativamente a interrogagdo ¢q. A formula base usada para o seu

calculo foi a proposta por Ribeiro-Neto e Baeza-Yates (1999):
N
Hei = 1- H(1 —Hi;j )
i=1

onde N é o nmiimero de termos da interrogagdo. A resposta final do sistema RSTI neste
processo ¢ definido como um a —cut de um conjunto difuso, onde a foi previamente
definido. Podemos descrever genericamente o algoritmo do processo de comparagdo como

sendo:

1- Selecciona interrogagdo Q

Para cada termo q; em Q
Verifica se termo q; é termo de indexagdo da colec¢ao

Para cada g, selecciona informagdo sobre documentos que possuem o termo g,

na estrutura difusa de classificagdo F, criando conjunto H
2- Para cada documento em H

Caleula o valor difuso de pertenga relativamente a interrogagdo Q
3- Se valor difuso de pertenga do documento é maior ou igual a & (limiar)

Insere documento no conjunto final de resposta do processo
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A Figura 7 apresenta, esquematicamente, o processo de comparagdo entre
interrogacdo e documentos da colecgdo.

Termos de Classificacao
indexacéo Difusa Documentos

aerodynamic —I_..

acquisition

feijoada | f==--- % wn| wemsas  fus

development —‘—h .-

Interrogagéo

~

=

¢ -cut do conjunto difuso (—‘ ﬁ

Conjunto Difuso
Saiganeniog <—m

Figura 7 — Processo de comparagdo entre documento e interrogagdo

Neste exemplo, o termo feijoada, introduzido na interrogagao, ndo esta presente nos termos

de indexag¢do da colec¢do de documentos.

6.4 Agrupamento em clusters

O agrupamento em clusters tem gerado um entusiasmo assinalavel na area da
recuperagdo como um método que apresenta o potencial para ultrapassar os problemas de
grandes volumes de documentos na resposta. No entanto, apenas um nimero
surpreendentemente reduzido de sistemas de recuperag@o tém aplicado estas técnicas para

a organizagdo dos resultados, ndo existindo, virtualmente, nenhuma literatura onde sejam
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efectuadas analises detalhadas do seu uso (Leuski e Croft, 1996). Tal situagéo pode dever-
se ao facto que, embora exista uma base tedrica forte baseada em relagbes estatisticas, o
agrupamento em clusters ainda ndo conseguiu demonstrar plena capacidade em melhorar a
recuperagio de informagdo em ambientes efectivos de recuperagdo (Yu et al., 1983;
Smeaton e van Rijsbergen, 1983 a partir de Willet, 1988). Apesar destes factos, a hipotese
cluster foi estudada por vérios investigadores, tendo sido dada como provada por Croft
(1978), Hearst e Pederson (1996), Leuski e Allan (2000) usando colecgdes da TREC e
combinando os clusters com as listas ordenadas que indicaram uma clara melhoria de
eficiéncia face ao método isolado e tradicional da lista ordenada.

Mais recentemente, Tombros (2002), confirma que a investigagdo desenvolvida até
a0 momento foi inconclusiva na demonstragio da capacidade desta técnica produzir ou nao
uma melhoria na recuperagiio de informagdo defendendo, no entanto, na sua tese essa
mesma demonstracio. A investigagdo de Tombros (2002) consiste na incorporagdo da
informagdio da interrogagiio para o agrupamento em clusters dos documentos por dois
métodos: o post-retrieval clustering, ou seja, 0 agrupamento em clusters dos documentos
recuperados por um sistema de recuperagdo € 0 agrupamento em clusters dos documentos
com recurso a medidas de similaridade definidas com base na interrogagao.

Assim, tendo plena consciéncia das possiveis dificuldades operacionais, a
motivagdo para o uso do agrupamento em clusters no sistema RST1 ¢ permitir uma analise,
uma visualizagio mais facil dos resultados, induzindo o utilizador a melhorar,
eventualmente, a sua interrogacdo ao sistema RST1 pela descoberta de novas relagdes
entre os documentos existentes nos diversos clusters. Esta abordagem, no dominio do post-
retrieval clustering, agrupamento em clusters apos recuperagdo de documentos, €
particularmente interessante nesta aplicagdo dado que o nimero de documentos

recuperados pela abordagem difusa € demasiado elevado para ser analisado pelo utilizador.
6.4.1 Métodos de agrupamento em clusters

Dos métodos de agrupamento em clusters existentes, destacam-se dois tipos na area da
recuperagio de informacdo: ndo-hieraquico e hierarquico. O método ndo-hierarquico

estabelece um conjunto pré-definido de condigdes sobre o nimero de clusters, o seu

85



tamanho, os critérios de pertenga, sendo implementado por um algoritmo recursivo que
tenta divisdes, parti¢des sucessivas de N objectos em M clusters. Deste modo, o método
ndo-hierarquico € heuristico por natureza, ndo existindo uma hierarquia entre os diversos
clusters e sendo os resultados ndo deterministicos dado que estes dependem da ordem com
que os documentos sdo analisados (Willet, 1988). Estes métodos apresentam vantagens
computacionais dado que os seus requisitos sdo baixos, usualmente da ordem de O(n) até
O(NlogN) (Willet, 1988), tendo sido fundamentalmente usados no desenvolvimento inicial
do agrupamento em clusters de documentos (Rasmussen, 1992). Estes métodos foram
considerados como inadequados para a recuperagio de informacdo, dado resultarem numa
diminui¢do da eficiéncia comparativamente com pesquisas efectuadas directamente sobre o
ficheiro ndo cluster (Salton, 1971, Fritsche, 1974, a partir de Willet, 1988).

O método hierarquico, computacionalmente mais complexo do que o anterior, pode
ser aglomerativo (agglomerative) ou divisivo (divisive), dependendo da construgdo dos
clusters ser iniciada com um conjunto de documentos ndo agrupados em cluster, caso em
que é efectuada- uma unidio de itens (N-1 para um conjunto de N documentos) em cada
iteracdo do algoritmo, ou se ¢ iniciado com um tnico cluster e progride através de divisdes
do mesmo para obter clusters mais pequenos. O método hierdrquico, desenvolvido
inicialmente no Ambito da biologia, na taxonomia, ¢ o método mais adoptado na
recuperagdo de informagdo. Os métodos hierarquicos aglomerativos sdo os mais usados
dado permitirem que os documentos presentes no cluster tenham alguns ou muitos termos
em comum ndo existindo a obrigatoriedade da presenga de termos especificos tal como
acontece nos métodos hierdrquicos divisivos (van Rijsbergen, 1979 a partir de Willet,
1988). Em cada iteragdo a classificag@o hierarquica define um nimero de clusters que sdo
disjuntos e tal como demonstrado por Miyamoto (1998) o agrupamento em cluster
hierarquico aglomerativo esta intimamente associado a teoria dos conjuntos aproximativos
tomando uma relagdo difusa como uma relagdo de equivaléncia. Deste modo, o método
cluster hierdrquico aglomerativo (Hierarchical Agglomerative Cluster Method — HACM)
providencia a base tedrica necessaria no ambito da teoria dos conjuntos aproximativos.

Os algoritmos do tipo HACM mais usados s3o o Single Link, Complete Link,
Group Average Link e o método de Ward (Rasmussen, 1992).
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O algoritmo Single Link ou Nearest Neighbor efectua, em cada iteragdo, a unido do
par de objectos mais similar em que um dos objectos ¢ um cluster. Dada a sua
simplicidade, este método é um dos mais usados tendo sido um dos primeiros a ser
aplicado com sucesso a uma colec¢do de documentos por Croft (1977). Existem vérios
algoritmos que implementam este método sendo o SLINK (Sibson, 1973) ou Prim-Dijkstra
(Dijkstra, 1976) os mais usados para recuperagéo em colecges grandes tendo apresentado
bons resultados (Rasmussen, 1992). No entanto, possui alguns problemas uma vez que tem
a tendéncia de criar clusters com baixa coesdo, problema designado por chaining.

O método Complete Link é o oposto do Single Link dado que efectua, em cada
iteracdo, a unifio dos pares com menor similaridade. Este método efectua a defini¢do de
cluster pequenos, com forte coesdo entre si tendo apresentado bons resultados na
recuperagio de informagdo efectuada por Voorhees (1986, a partir de Rasmussen, 1992),
sendo de dificil aplicagdo para colecgdes de grande dimensdo (Rasmussen, 1992). Os
algoritmos mais usados na implementagdo do Complete Link sio o CLINK (Defays, 1977)
e 0 algoritmo de Voorhees (1986, a partir de Rasmussen, 1992).

O método Group Average efectua a unido de dois clusters baseado no valor de
similaridade que é o valor médio de todos os membros dos dois clusters a serem unidos.
Este método apresenta problemas no seu algoritmo genérico no que diz respeito a espago e

processamento sendo de O(N?) e O(N*®), respectivamente (Rasmussen, 1992), sendo um

compromisso entre o Single Link e o Complete Link. O método de Group Average €
criticado por criar cluster pequenos que sdo completamente diferentes dos restantes
clusters (Willet, 1988). Um membro de um cluster criado por este método apresenta uma
‘maior similaridade média para com os outros membros do cluster do que com qualquer
outro membro de qualquer outro cluster.

O método de Ward efectua a unido de dois clusters que resulta no menor
incremento da distancia de cada documento para com o centréide (representante do cluster)
do seu cluster. Este método é aplicado correctamente quando a medida de similaridade
adoptada ¢ euclidiana, tendo sido criticado por criar clusters esféricos uma vez que estes
podem ndo reproduzir correctamente as formas dos clusters presentes nos objectos em

analise (Willet, 1988).
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6.4.2 Abordagem implementada

No sistema RST1, o agrupamento em clusters ¢ um processo dindmico que nio
efectua o agrupamento em clusters estatico de todos os documentos da colecgdo, tal como
ocorria nos testes iniciais desenvolvidos na area da recuperagdo de informacdo (Willet,
1988), (Hearst e Pederson, 1996). Nesse contexto inicial, era efectuado um agrupamento
em clusters de toda a colec¢do e calculados os centréides ou membros representativos de
todos os clusters sendo estes, posteriormente, comparados com o objectivo de determinar o
cluster mais similar relativamente a interrogacdo. Estes testes foram desenvolvidos com o
intuito de evitar a analise e comparagdo de todos os documentos da colecgdo e de
categorizar, classificar os documentos de uma colecgdo. O sistema RSTI adoptou uma
abordagem diferente dos testes iniciais e um principio algo similar a do sistema
Scatter/Gather desenvolvido por Hearst e Pederson (1996). Assim, é admitido que dois
documentos que estejam presentes no mesmo cluster sdo similares um para o outro e que
documentos relevantes devem ter a tendéncia de estarem presentes no mesmo cluster
enquanto que os documentos ndo-relevantes devem ter a tendéncia de estarem em outros

clusters. A diferenca ocorre dado que ndo € assumido que no caso de dois documentos d, €
d, serem relevantes para uma interrogagdo g,, também o sejam para a interrogacéo g, .

Os algoritmos implementados no ambito do sistema RST1 foram o Single Link,
Group Average e o Complete Link. O primeiro documento de cada cluster é aquele que
apresenta a maior similaridade relativamente ao grupo de documentos apresentados ao
utilizador., O agrupamento em clusters aplicado sobre o conjunto de resultados, post-
clustering, apresenta vantagens sobre o agrupamento em clusters aplicado em todos os
documentos da colec¢do. Este método apresenta exigéncias menores em termos dos
recursos computacionais usados, uma vez que o processo se efectua em apenas parte dos
documentos. A actualizagio dos clusters € inexistente uma vez que ndo sendo estatica, nao
¢ necessario implementar processos de actualizagdo dos grupos de clusters.

Esta abordagem, no dmbito do agrupamento em clusters, € ainda relativamente
recente e nio existe ainda muitos desenvolvimentos nesta area, tendo sido Willet (1985)

um dos primeiros a estuda-la (Tombros, 2002). Deste modo, o agrupamento em clusters €
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introduzido de modo a ser alcangada uma maior separa¢do entre documentos relevantes e
ndo relevantes, o que induz uma 6bvia melhoria na interac¢éo do utilizador com o sistema

e naturalmente uma recuperag@o mais eficaz.

6.4.3 Medida e matriz de similaridade

Os algoritmos HACM distinguem-se pela forma como sio definidos os pares mais
similares ou dissimilares em cada iteragdo do algoritmo. Uma componente importante
destes algoritmos ¢ o célculo da similaridade entre documentos ou clusters, sendo criada
uma matriz de similaridade que contém os valores desta para todos os pares. Esta matriz é
recalculada em cada iteragdo, apés a unifio de dois pares, podendo ser simétrica se a
medida seleccionada o for. Da diversidade de medidas existentes e descritas na literatura,
Salton (1989; a partir Frakes e Baeza-Yates, 1992) analisa as mais adequadas para a
comparagio de documentos, existindo uma discussao sobre se devem ou ndo serem usadas
medidas com peso. Neste dominio, Sneath e Sokal (1973, a partir de Willet, 1988)
argumentam a favor da sua néo utilizagéo, tendo Willet (1988) desenvolvido testes que
demonstram que pouca ou nenhuma diferenca existe no resultado obtido com o uso de tais
medidas. Para o calculo da matriz de similaridade, construida na fase do processo do
tesauro foi selecionado o coeficiente de DICE na versdo binaria. A férmula proposta por
Lance-Williams (1967, a partir de Rasmussen, 1992), foi usada dado permitir o calculo das
dissimilaridades entre os novos clusters e os existentes. Esta usa os valores existentes
anteriores a criagio do novo cluster, sendo assim evitado o refazer do calculo da matriz de

similaridade. A dissimilaridade d entre o novo cluster,C, ;, resultado da unido entre os

clusters C, eC,, e qualquer outro cluster C; existente € dada por:

d

i

o =a,dcg, +aij_,-C, 'Fﬁdc,.cJr +7|dc,q _dc,c,

onde os parimetros f, a, y estdo dependentes dos diferentes algoritmos

seleccionados para o agrupamento em clusters. Os valores para 0s parametros dos

algoritmos implementados s3o apresentados na Tabela 8.
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HACM Par:_‘imetr_os Lance—Wﬂlianis
Single Link B=0
1
r=-)
=1
=}
Complete Link B=0
=)
m;
a, =—,
m, +m;
onde m; € o numero de itens em|
Group Average Ci
p=0
y=0

Tabela 8 — Parametros de Lance-Williams

6.5 Detalhes de implementacao

O software foi desenvolvido usando a linguagem C e o compilador do Visual C++.

Para o armazenamento dos dados foram usados ficheiros sequenciais € nomeados de

acordo com objectivo e conteudo.

Em cada médulo do sistema foram desenvolvidas fungGes responsaveis pela leitura
dos dados de entrada criados em processos anteriores. Durante esta operagdo, sdo criadas

estruturas internas de memoria para referéncia rapida dos dados. Estas estruturas sdo de
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vérios tipos desde a simples variavel, vector ou matriz até a combinagdo de arvores
binarias associadas a listas, criadas dinamicamente.
O sistema RST1 foi dividido em varios programas:
= lexDoc.c e lexQuery.c, efectuam a analise léxica dos documentos da
colecc¢do e das interrogagoes.
= tesauro.c, efectua a construgdo do tesauro, classificagdo difusa dos
documentos e geragdo da matriz de similaridade.
= extract.c, efectua a comparagdo entre interrogagdo e classificagao difusa de
documentos.
» cluster.c, efectua o agrupamento em clusters dos resultados para os trés
métodos testados: Single Link, Complete Link e Group Average Link.
= quality.c, efectua a extracgdo de informacdo qualitativa sobre resultados
obtidos, gerando informagdo sobre numero de clusters gerados para
determinada interrogag@o e a sua qualidade.

Os documentos das coleccdes de teste da CRAN e da LISA possuem estruturas
diferentes. Esta situacfo teve como consequéncia o desenvolvimento de algumas fungdes
especificas de formatagdo de dados de entrada e saida. Todo o software foi desenvolvido
no ambito da construgio do sistema RST1, com excepgdo do médulo DFA de Christopher
Fox (1992) que foi incorporado, com pequenas alteragoes, directamente nas fungdes de
analise 1éxica e devidamente identificado. Para o desenho do algoritmo de agrupamento em
clusters, foi inicialmente usado o algoritmo genérico dos HACM apresentado por Edie
Rasmussen (1992) e que consiste em:

1 — Identificar os dois pontos mais proximos e combinar 0s mesmos num
cluster.

2 — Identificar e combinar os proximos dois pontos mais similares, tratando
os clusters existentes como pontos.

3 — Se mais de um cluster permanecer, voltar ao ponto 1.
Nos casos de testes como iremos analisar de seguida, foi estabelecido um ponto de

cut-off, corte da arvore binéria da classifica¢do hierarquica.
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7 Testes e resultados

Este capitulo apresenta as colec¢des de teste usadas, os testes executados e os
respectivos resultados. Os testes iniciais do prot6tipo RST1 indicam uma recuperagido com
uma precisdo muito baixa devido ao elevado numero de documentos recuperados. Esta
precisdo desencadeou uma analise detalhada s possiveis causas € a execucdo de inimeros
testes procurando detectar pontos fracos do modelo adoptado e melhorar os resultados
obtidos. Desta acgdo emergiu uma evolugdo do protétipo RST1, RST2, que obteve
resultados mais satisfatérios mas ainda muito aquém dos obtidos com outros métodos. O
processo de agrupamento em clusters dos documentos recuperados obteve resultados
considerados satisfatérios, ndo tendo sido obtido no mesmo cluster a totalidade dos
documentos classificados como relevantes pelo especialista da colecgdo de teste para uma
dada interrogagao.

Os testes efectuados sobre o sistema RST1 s@o diversificados, sendo
implementadas variantes nas diferentes fases do processo de recuperagdo. Deste modo,
durante a fase da anélise 1éxica é avaliado o uso do algoritmo de radicalizagéo de Porter, 0
refinamento do vocabulario da colec¢io aumentando a lista de paragem, abrangendo
termos considerados com uma alta frequéncia no ambito da colecgdo de teste. Na fase de
comparagdo sio estabelecidos diferentes férmulas e diversos limiares para analisar 0 seu
impacto na qualidade da recuperagdo. Na fase de agrupamento em clusters sdo também
analisados diversos valores de corte da construgio dos clusters de modo a obter-se o maior
nimero de documentos relevantes agrupados no mesmo cluster. Os clusters criados devem
igualmente possuir documentos similares entre si de modo a revelar ao utilizador outros

documentos de potencial interesse.

7.1 Introducao

Os testes foram efectuados com recurso a duas colecgdes: LISA e CRAN. Foram
seleccionadas um conjunto de interrogagdes em cada colecgdo. O sistema RST1 foi
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submetido a diversas parametriza¢des ou configuracGes no sentido de avaliar as possiveis
melhorias que estas produzem nos resultados obtidos. Os resultados sdo apresentados com
informagdo das alteragbes ocorridas entre os testes. Como esperado, a matriz de
similaridade usada no agrupamento em clusters ndo € afectada pelo valor de limiar
definido na construgdo do tesauro dado que € baseada no total dos termos da colecgdo de
documentos. Os testes iniciais foram efectuados na colecgdo da LISA, sendo
posteriormente usada, em exclusivo, a colec¢@o da CRAN devido a existéncia de alguns
estudos publicados e disponiveis em formato digital para comparacdo com os resultados

obtidos pelo sistema RST1 e suas variantes.

7.2 Coleccoes de teste e definicdo dos testes

A arquitectura do RST1, foi testada em duas colecgdes de documentos de texto, a
LISA (Library and Information Science Abstracts Collection) e a CRAN (Cranfield
Collection).

A colecgdo da CRAN ¢ uma das colecgdes mais antigas usadas na investigagdo no
ambito da recuperacao de informagao. E constituida por 1398 documentos € o seu dominio
€ a aeronautica. A versdo usada desta colec¢do foi seleccionada a partir das paginas de
recursos de recuperagdo de informagdo da  Universidade de Glasgow

(http://www.dcs.gla.ac.uk/idom/ir resources/test collections/cran). Associada a esta

coleccdo estdo 225 interrogagdes e uma avaliagdo dos documentos relevantes associados
efectuada por um especialista, sendo disponibilizada uma lista de paragem.
A colecgdo da LISA foi também obtida a partir das paginas de recursos de

recuperagdo em http://www.dcs.gla.ac.uk/idom/ir_resources/test_collections/lisa. Esta

colec¢do é composta por 6005 documentos, 35 interroga¢des com documentos relevantes
associados e disponibiliza também uma lista de paragem. Esta foi a colecgdo base para o
desenvolvimento do sistema RST1.

A motivagdo para o uso destas duas colec¢des em particular e ndo as colecgdes da TREC,
teve como factor essencial a sua dimensdo. Dado estas colecgdes serem muito pequenas,

comparativamente com as da TREC, ¢é possivel obter resultados rapidamente, o que é
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indispensavel no ambiente de desenvolvimento de um protétipo. O espago de
armazenamento dos dados associados e das estruturas internas criadas também néo seriam
compativeis com as necessidades das colecgdes da TREC sendo o processamento, muito

provavelmente, uma questdo inultrapassavel dado as limitagdes do hardware usado.

7.3 Testes iniciais

Os testes foram inicialmente efectuados na colecgdo da LISA, que serviu de suporte
para o desenvolvimento do sistema RSTI1. Posteriormente, € face aos fracos resultados
obtidos, sendo necesséria a comparagdo com outros estudos, foi aplicado o sistema RST1 a
coleccdio da CRAN. Esta colecgdo ¢ muito usada na area da recuperag@o de informagao,
tendo sido possivel a comparagdo de resultados. Deste modo, a colec¢do da CRAN tornou-
se a colecgdo de teste de referéncia do sistema RST1. Os resultados apresentados a seguir
referem-se, assim, exclusivamente a colecgdo da CRAN. Esta colec¢do inclui 225
interrogagdes sendo as 20 primeiras interrogagoes da colec¢do definidas como teste para
este estudo. A CRAN apresenta um ficheiro com a classificagdo dos documentos que
devem ser considerados relevantes para cada interrogagdo, numa escala de 1 as,1
indicando um documento que constitui uma resposta completa a interrogagdo e 5 um
documento sem nenhum interesse para a interrogagdo. Como seria de esperar, neste
ficheiro ndo estdo definidos explicitamente os documentos classificados com nivel 5 para
cada interrogagio. Com base nesta classificagdo, definiram-se no ambito destes testes
como documentos relevantes todos os documentos classificados com nivel 1 ao nivel 4,
n3o se efectuando nenhuma distingdo na resposta ao utilizador, nesta fase do prototipo. A
colecgio da CRAN apresenta, em média, 8.3 documentos relevantes por interrogagdo. A
Figura 8 apresenta o numero de documentos relevantes associado a cada uma das

interrogagdes definida pelo especialista da colecgdo da CRAN.
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Figura 8 — Numeros de documentos relevantes para as 20 primeiras interrogagoes

Os testes com a configuragdo inicial do sistema RST1 foram efectuados para
diferentes valores de limiar no processo de recuperagdo dos documentos. O valor inicial de
limiar foi de 0.6 para a comparagdo entre os documentos e a interrogagao, tendo sido usada
uma classifica¢do difusa obtida a partir da constru¢do do tesauro com um grau de inclusio
de 0.6. Estes resultados s@o apresentados, comparativamente com outros testes, na Figura 9
que indica o nimero de documentos recuperados no conjunto difuso, por interrogacdo e
para diferentes classificagdes difusas de documentos obtidas a partir da constru¢do de
tesauros com diferentes valores de inclusdo. O primeiro valor indicado na legenda da
Figura 9 corresponde ao valor do limiar com que a recuperagdo de informagdo foi
executada, enquanto que o segundo indica o valor com que a classificag@o difusa dos
documentos foi obtida (T grau de pertenca). Como exemplo, o segundo caso de teste
apresentado como 0.60/T 0.95 indica que a comparagio foi executada para recuperar todos
os documentos com valor de satisfacdo da interrogagdo de pelo menos 0.60 tendo sido

usada uma classifica¢do difusa de documentos definida com um limiar de 0.95.
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Figura 9 — Documentos recuperados por interrogagao com diferentes classificagdes

difusas

O ntimero de documentos recuperados diminui, em média, a medida que o valor de
limiar é aumentado, o que seria de esperar. No entanto, o nimero de documentos
recuperados é demasiado elevado, apesar das sucessivas alteragdes efectuadas. O valor
médio obtido pelo sistema RST1 na precisdo da recuperagdo, 0.017, ¢ substancialmente
inferior a obtida por outros modelos de recuperagdo. A precisao obtida por um modelo de
recuperagio de informagdo baseado numa extensdo do modelo vectorial e descrito por
Voorhees (1999) ¢ substancialmente superior a obtida pelo RSTI (precisdo entre 0.25 e
0.35). Este modelo implementa uma indexagdo conceptual recorrendo a informag@o
contida num sistema designado por WordNet. O WordNet é um sistema léxico, construido
manualmente na Universidade de Princeton e que contém informagdo conceptual sobre
termos com o objectivo de induzir uma melhoria na recuperagéo de informagdo. Nesta

abordagem foram efectuados diversos testes e comparada a precisdo obtida com os valores
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de referéncia obtidos pela sistema SMART quando aplicado sobre a colecgdo da CRAN.
Nos testes descritos por Voorhees (1993), a precisdo foi sempre inferior 4 obtida no
sistema SMART. Estes resultados foram atribuidos a dificuldade de efectuar uma analise
conceptual sobre os termos das interrogagdes da CRAN que foram consideradas de
dimensdo reduzida. No caso do sistema RSTI, a precisdo média obtida ¢ muito baixa:
0.017, enquanto a recuperag:%io meédia é mais elevada, 0.90, facto que deriva da recuperacao
da quase totalidade dos documentos da colecgdo. A Tabela 9 apresenta os valores da
precisdo média obtida por diferentes métodos de recuperagdo de informagédo aplicados a
colecgdo da CRAN e calculada sobre todas as interrogagdes da colecgdo. Estes valores
foram extraidos dos trabalhos de Hust et al. (2002) que desenvolveram novos métodos para
a recuperacdo de informagdo direccionados para a Web. Os métodos sdo: modelo vectorial
- Vector Space Model (VSM), Pseudo Relevance Feedback (PRF) que usa uma conjun¢do
da similaridade entre documentos e interroga¢do, ordenag@o dos documentos relevantes e
dos seus termos para expansdo da interrogagdo e nova ordenacdo dos documentos obtidos
apds a expansdo, Query Similarities and Relevant Documents (QSD) que usa relevance
feedback e informagdo da execugdo das interrogagOes anteriores para comparar a
similaridade entre a nova e anteriores inlerrogac;ﬁe’s para determinar possiveis documentos
relevantes (documento anteriormente classificado como relevante para uma dada
interrogacdo tem uma alta probabilidade de ser considerado relevante para uma
interrogagdo similar), QSDPRF e PRFQSD que sdo duas combinagdes dos dois métodos

anteriores.

Métodos Precg;c:\ Il'::edla
VSM 0.384
PRF 0.485
QsD 0.428
QSDPRF 0.451
PRFQSD 0.463
RST1 0.017

Tabela 9 — Precisdo média obtida por diferentes métodos
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Os resultados obtidos pelos sistema RST1 sdo muito inferiores aos resultados
obtidos por qualquer um dos outros métodos. Este desempenho do RSTI deve estar
associado a uma ou mais das hipéteses colocadas em seguida:

= A analise léxica cria um vocabulario com termos pouco restritivos.

« Os valores de co-ocorréncia definidos induzem uma classificagdo difusa
incorrecta.

» A classificagio difusa de documentos ¢ efectuada com formula
excessivamente disjuntiva provocando a recuperagdo de um nimero muito
elevado de documentos.

A introducfo destas hipéteses teve como consequéncia o desenvolvimento de um conjunto

de testes especificos para analise dos diferentes componentes do sistema RST1.

7.4 Anélise dos componentes do sistema RST1

A definicdo dos testes iniciais no sistema RST1 teve como objectivo primordial
comparar a precisdo obtida pelo sistema com os valores de precisdo média obtida por
outros sistemas com recurso a colecgdo da CRAN. Tendo em consideragdo que estes foram
substancialmente inferiores, executaram-se uma multiplicidade de testes para analisar a

variagdo e importéncia de cada componente no comportamento do RSTI.
Analise léxica

O estudo do impacto da analise léxica no processo de recuperagdo de informagdo do
sistema RST] inicia-se com a obtengdo dos gréaficos de distribui¢do dos termos definidos

na coleccdo, apresentado na Figura 10.
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Figura 10 - Frequéncia dos termos da colecgdo CRAN

Considerando a dimensdo da colecgdo e o topico altamente especializado desta, os
termos com uma alta frequéncia devem ser relativamente comuns e, consequentemente, a
definicdo da lista de paragem 