Algoritmos Genéticos para Ordenamentos em Sistemas de Busca na Web
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Resumo

O crescimento do conjunto de documentos no formato digital tem tornado cada vez mais necessária a criação de ferramentas que auxiliem usuários a encontrar dados e informações dentro das bases que armazenam esses documentos.


Um exemplo comum de tal repositório é a Internet. Nela estão disponíveis milhões de documentos sobre os mais diversos assuntos, sendo difícil para qualquer usuário iniciante encontrar as informações específicas que procura. Excluindo-se o apelo comercial, esse é o objetivo básico dos mais diversos sistemas de busca na Internet, como o Google
, e o Radix
 e o Cadê?
, que respondem às necessidades dos usuários através de listas de URLs associadas a uma determinada consulta, geralmente feita utilizando-se palavras-chave associadas ao domínio de interesse. Cada sistema utiliza um algoritmo específico para ordenar os documentos que serão sugeridos ao usuário em resposta à consulta efetuada.


O objetivo deste trabalho de graduação é implementar um sistema de ordenamento de resultados apresentados por sistemas de busca que leva em conta os perfil do usuário. Esse perfil está refletido em um corpus etiquetado pelo usuário, e utilizado na construção do algoritmo de ordenamento.

Na busca desse objetivo, foram utilizados algoritmos genéticos, geralmente empregados em problemas de otimização, que simulam diversas funções de ordenamento, aplicando-as ao problema e verificando sua eficácia de acordo com critérios de similaridade entre o ordenamento desejado e o obtido.
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1. Introdução

Com o desenvolvimento dos meios de armazenamento digital, tem se tornado cada vez mais fácil criar documentos e agregá-los a coleções sobre os mais diversos domínios do conhecimento. Essas coleções, muitas vezes, possuem milhares de documentos associados. O problema da quantidade e da diversidade dos documentos armazenados dificulta muito a localização de informações consideradas úteis pelos usuários destas coleções. 

Um exemplo desse universo de informação é a Internet. Nela encontram-se os mais diversos tipos de conteúdos e mídias, sendo praticamente impossível navegar por todo o seu conteúdo, à procura de informações relevantes, sem a ajuda de sistemas de busca, como o Google, Radix ou Cadê?. 

Sistemas de busca na Internet são catálogos de documentos, coletados de forma automática ou não, cujo principal objetivo é servir como indicadores de documentos potencialmente considerados interessantes entre as centenas, milhares ou milhões de documentos que possui. 

Onde robôs, de software, ou humanos, coletam documentos disponíveis na Internet, criando uma base de índices cuja funcionalidade é auxiliar a resolução das consultas realizadas por usuários via browser. Esses resultados são constituídos basicamente por um conjunto de URLs ordenadas segundo algum critério utilizado pelo sistema, sendo sua qualidade determinada pela relevância para o usuário dos “n” primeiros documentos indicados pelo sistema. Essa quantidade de documentos relevantes nas respostas é o que determina a satisfação ou não dos usuários em relação a determinado sistema, e conseqüentemente determina o sucesso acadêmico ou comercial do sistema. 

Os objetivos deste trabalho são: (1) construir um ambiente capaz de, através de um corpus manualmente ordenado, avaliar quão bons são diferentes algoritmos de ordenamento, isto é, quão próximo do desejo do usuário é o resultado apresentado por cada um dos algoritmos testados; e (2) mostrar que algoritmos genéticos podem orientar algoritmos de ordenamento a fim de melhorar sua qualidade.

Tais objetivos foram alcançados através de uma metodologia que combinou técnicas de Recuperação de Informação (IR) para seleção de dados e criação de índices, e algoritmos genéticos para derivação de funções de ordenamento.

Para validação deste trabalho foi construído um corpus de 15 consultas, onde cada uma delas possui aproximadamente 20 URLs associadas. Cada conjunto de 20 URLs foi ordenado por pelo menos 2 usuários, chegando-se assim a um ordenamento considerado ideal. Uma vez que dispomos destes ordenamentos ótimos de cada consulta, pudemos testar a adequação do ordenamento apresentado pela estratégia do Espaço Vetorial, e compará-la aos resultados do algoritmo proposto. Observamos quem em 93% dos casos, os resultados apresentados para uma consulta foram melhores utilizando-se o novo sistema, validando a hipótese de outros fatores influenciam no ordenamento ideal fornecido pelos usuários.

Na seção seguinte apresentaremos o contexto de desenvolvimento deste trabalho, ressaltando o modelo que será utilizado como referência, o Espaço Vetorial (seção 2.3.2), na comparação entre o ordenamento considerado ótimo e o indicado pela aplicação de algoritmos genéticos (seção 3). A seção 3 aprofunda a questão dos algoritmos genéticos no ordenamento, detalhando o uso de algoritmos genéticos para este fim. A seção 4 apresenta o Framework construído para permitir teste e comparação entre alguns algoritmos de ordenamento. Finalmente a seção 5 traz conclusões e indicações de trabalhos futuros.

2. Contexto


Aqui, veremos um pouco sobre os conceitos e estruturas, básicos de um sistema de recuperação de informação, bem como algumas das estratégias mais comuns usadas para resolver este problema.

2.1. Terminologia e Conceitos Básicos

Antes de entendermos as estruturas, e estratégias clássicas da Recuperação de Informação, precisamos entender alguns conceitos que serão largamente utilizados durante o desenvolver deste trabalho a um sistema de busca.

O primeiro deles é o de relevância de um documento para uma consulta. Em outras palavras, dada uma coleção de documentos, que subconjunto pode ser considerado relevante para uma dada necessidade de um usuário? Por exemplo, quais os documentos presentes na Internet que falam sobre “receita”? A primeira idéia seria selecionar aqueles documentos cujos títulos possuem a palavra “receita”, ou ainda, aqueles cujo conteúdo possui tal palavra. Este procedimento pode indicar poucos ou muitos documentos, bem como indicar documentos sem nenhuma importância para a necessidade do usuário. Observamos que o conceito procurado pelo usuário nem sempre é claramente apresentado. Neste caso, ele poderia estar interessando tanto em receita culinária ou em informações sobre o órgão responsável pela arrecadação tributária. Contudo, sistemas de busca automática provavelmente retornariam respostas sobre cada uma dessas possibilidades. Certamente relevância é um conceito subjetivo, onde procedimentos automáticos de classificação são facilmente passíveis de erros pela própria natureza da linguagem natural, que é ambígua. Um das tarefas do sistema do corpus, é permitir que usuários associassem relevância a documentos através de notas, que representaram quão relevante é uma resposta, um documento, para um determinada consulta.

Mas, o que são documentos, e quais os relacionamentos entre eles e as consultas dos usuários?

Os documentos, em formato digital, são as unidades que contêm informações, isto é, as unidades que serão retornadas como resposta às necessidades do usuário. A fim de facilitar seu armazenamento e processamento, esses documentos podem ser representados como uma tupla (T1,T2,T3,...,Tn), onde cada elemento é um termo – uma palavra - presente no documento. Existem diversos critérios de seleção destes termos[1], como: a seleção das palavras com forte conteúdo semântico, por exemplo, substantivos em detrimento às outras classes como artigos, preposições ou conjunções; ou a representação da palavra apenas por seu radical. Cada termo pode possuir propriedades associadas, como o número de vezes que ele acontece em tal documento, e em quais posições ele aparece, por exemplo, no título, nos subtítulos ou no corpo do documento. Temos também as propriedades associadas ao próprio documento, como o seu tamanho, o número de palavras que ele contém ou seu nome. Tais propriedades poderão ser utilizadas pelos sistemas de busca para caracterizar quão próximos os documentos estão das consultas realizadas pelo usuário.

Consultas, que também podem ser vistas como tuplas de termos, representam as necessidades dos usuários. Nelas o usuário exprime sua necessidade de informação no formato de palavras-chave, sendo então formuladas de maneira ad hoc sobre coleções de documentos.

Se estivéssemos trabalhando com uma linguagem sem ambigüidades, e com um conjunto bem comportado de documentos, onde realmente a presença ou não de uma determinada palavra no texto indicasse a relevância deste documento, os documentos relevantes seriam discriminados como: "Todos os documentos cujo conteúdo, ou seja, cujas tuplas de termos satisfazem a consulta fornecida pelo usuário sob algum critério de similaridade". Tais critérios são específicos de cada modelo de representação, e serão vistos mais adiante.

Assim, a qualidade de um sistema de recuperação de documentos é dada pela medida de quão próximo dos documentos considerados relevantes foi o subconjunto retornado pelo sistema testado, e quão boa foi a ordem dos resultados apresentados, que será o alvo de deste trabalho.

2.2. Representação de documentos


A forma de representar, e armazenar, um documento está diretamente relacionada com a estratégia que será utilizada pelo sistema de recuperação. Sem entrar em detalhes sobre as estratégias, podemos observar algumas representações comuns. Supondo um documento com o seguinte conteúdo:

	Trabalho de Graduação em Inteligência Artificial, necessário à conclusão do curso de Graduação em Ciência da Computação da Universidade Federal de Pernambuco.



Poderíamos representar este documento como: (1) uma série de palavras, com ou sem repetições:

	Trabalho
	De
	Graduação
	Em
	Inteligência
	Artificial
	...
	Pernambuco



(2) Uma série de palavras sem repetições, onde cada palavra é seguida da sua freqüência de ocorrência no documento, tradicionalmente conhecida como centróide:

	Trabalho,1
	de,3
	Graduação,2
	em,2
	Inteligência,1
	Artificial,1
	...
	...mbuco,1



E diversas variações, também simples, dessas representações, como substituir a representação dos termos por códigos, onde há uma função bijetora levando termos em códigos e códigos em termos, útil para posterior interpretação.

	1,1
	2,3
	3,2
	4,2
	5,1
	6,1
	...
	17,1


	F(X), onde 

X ( {conjunto de termos}
	F-1(Y), onde 

Y ( {conjunto de códigos}

	F(Trabalho)=1
	F-1(1)=Trabalho

	F(de)=2
	F-1(2)=de

	F(Graduação)=3
	F-1(3)=Graduação

	...
	...

	F(Pernambuco)=17
	F-1(17)=Pernambuco


O principal objetivo dessas representações é minimizar custos computacionais, como espaço físico e processamento, e maximizar a quantidade de informações disponíveis para a resolução de determinados tipos de consulta. O primeiro pode ser conseguido com a utilização de algoritmos de compactação e a escolha cuidadosa do que é essencial modelar, o segundo, através da agregação de propriedades que antes não eram discriminadas nos documentos, como, por exemplo, o número de palavras presentes no documento.

Um exemplo bastante difundido de estrutura de armazenamento são os arquivos invertidos. Um arquivo invertido corresponde a um mapeamento entre duas entidades, e está disposto em um arquivo plano, indexado de forma a acelerar consultas. Por exemplo, em um sistema de busca temos duas entidades básicas: documentos e termos. Sabemos que um documento pode possuir diversos termos e que um termo pode estar presente em diversos documentos. Como podemos, rapidamente, saber quais documentos possuem um termo?


Para isso, definimos a relação entre os termos e os documentos que lhes contêm como um arquivo invertido de termo para documento, no seguinte formato:

<id_term1>:<n_doc>:<id_doc1>=<tf_doc1>,<id_doc2>=<tf_doc2>,...,<id_docM>=<tf_docM>

<id_term2>:<n_doc>:<id_doc1>=<tf_doc1>,<id_doc2>=<tf_doc2>,...,<id_docM>=<tf_docN >

...

<id_termN>:<n_doc>:<id_doc1>=<tf_doc1>,<id_doc2>=<tf_doc2>,...,<id_docM>=<tf_docM >


Onde:


M – é o número total de documentos;


N – é o número total de termos;


id_termi - é o identificador numérico único do i-ésimo termo;


n_doc – é o número de entradas de documentos que contêm o termo;


id_docj – é o identificador do j-ésimo documento que contém um termo;


tf_docj – é o numero de vezes que o termo acontece no j-ésimo documento, o tf.


Neste arquivo, para cada termo, somente os documentos cujo tf > 0 são listados. Vejamos um exemplo real. 

Considere que o documento X contém o texto "a a b c", e que o documento Y contém o texto "a c c c d", onde os espaços indicam a separação entre os termos. Neste caso, o arquivo plano que guarda a relação entre os identificadores de termos e os termos, necessários à construção do arquivo invertido definido acima, poderia ser:

	0:a

1:b

2:c

3:d


Onde o código (identificador) do termo foi incrementado, e inserido, seqüencialmente no arquivo.

Pó sua vez o arquivo plano com identificadores dos documentos poderia ser:

	1:X

2:Y


Segundo as relações definidas acima entre identificadores e termos, e identificadores e documentos, o arquivo invertido utilizado para representar as relações entre os termos "a", "b", "c" e "d" e os documentos X e Y é dado por:

	0:2:1=2,2=1

1:1:1=1

2:2:1=1,2=3

3:1:2=1


Arquivo invertido.

Para sabermos qual lista de documentos está associada a um termo, precisamos de um arquivo auxiliar de índices, cuja função é indicar exatamente onde estão as informações de um termo no arquivo invertido criado. Nele, o valor numérico contido na i-ésima linha corresponde ao offset que deve ser utilizado para leitura do i-ésimo termo no arquivo de dados. Assim, só precisamos saber o identificador do termo, que temos sua lista de documentos. No exemplo dado, teríamos o seguinte arquivo de índice:

	Cálculo do offset
	Arquivo de índices

	0

0+length(1:2:1=2,2=1)=11

11+length(2:1:1=1)=18

18+length(3:2:1=1,2=3)=29
	0

11

18

29


Isto quer dizer que, para saber a lista de documentos associados ao termo com identificador 2 devemos: observar valor contido na linha 2 do arquivo de índice, contando a partir de 0(zero) (neste caso temos 18) e começar a ler o arquivo invertido exatamente a partir da posição 18, que é exatamente onde encontraremos as informações indicando que o termo 2 está contido em 2 documentos, são eles: o documento 1, onde ele aparece apenas 1; e o documento 2 no qual ele aparece 3 vezes.
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    Relação entre o arquivo de índices e o invertido


Esta estrutura de dados foi largamente utilizada para representar todos os tipos de relações entres termos e documentos, e entre os documentos e as propriedades necessárias aos algoritmos de ordenamento implementados neste trabalho, sendo a principal relação descrita pelo exemplo acima.

2.3. Modelos para Recuperação de Informação


As estratégias de recuperação de informação tratam do problema de medir a similaridade entre uma consulta e um documento[6]. Em outras palavras, a tarefa básica de qualquer sistema de recuperação é, a partir da consulta do usuário, inferir quais dos documentos disponíveis seriam mais interessantes de acordo com aquilo que foi fornecido. Isto é uma tarefa imprecisa, como já foi mostrado no exemplo da “receita”; nem sempre a linguagem nos permite saber exatamente os desejos do usuário.


Uma estratégia de recuperação é um algoritmo que recebe uma consulta Q, e um conjunto de documentos D1,D2,D3,...,Dn, e identifica a similaridade entre Q e os n documentos[6], retornando uma listagem  desse conjunto ordenado por esse fator de similaridade, conhecido como Similarity Coefficient (SC) ou Retrieval Status Value (RST)[6].


Para o cálculo da similaridade, utilizam-se: informações associadas às palavras dentro dos documentos, como freqüência em que ocorrem; informações associadas aos documentos (e.g., número de palavras que ele contêm); e ainda combinações destas informações.


Veremos agora um pouco de cada estratégia, detalhando mais o Modelo do Espaço Vetorial que será utilizado como referência na comparação com os resultados deste trabalho.

2.3.1. Modelo Booleano


É um modelo bastante simples de recuperação baseado na teoria dos conjuntos e na álgebra Booleana. As consultas são formuladas como expressões booleanas, sendo mapeadas diretamente para subconjuntos de documentos, isto é, os conectivos lógicos ((and), ((or), e ((not), correspondem às operações de interseção, união e complemento da teoria dos conjuntos, e cada símbolo terminal representa um conjunto, o conjunto de documentos que possuem tal termo.


Por exemplo, a consulta “computação ( inteligente ( ( agentes” poderia ser representada pela seguinte operação entre conjuntos:



Para determinar a pertinência de um termo a um documento, e assim identificar o conjunto de documentos com tal termo, é necessário verificar se o peso, isto é, o número de vezes que o termo aparece no documento é maior que 0(zero).


Por ser baseado simplesmente na teoria de conjuntos, a resposta apresentada por tal modelo é considerado pobre para a maioria das aplicações, pois sua resposta resume-se a um conjunto de documentos que satisfazem a consulta, não indicando qual a qualidade de um documento em relação ao outro. Aqui não há possibilidade de uma resposta parcial, isto é, quando a resposta exata não for encontrada, é possível retornar algo que fosse o mais parecido com o ideal? Como já foi dito, neste modelo, não. Essas limitações do modelo levam à sua pouca utilização em grandes coleções de documentos. 


A atribuição de pesos diferentes de 0 e 1 aos termos, indicando a pertinência ou não de um termo a um documento, nos leva a um modelo mais elaborado, o Modelo de Espaço Vetorial que veremos a seguir.

2.3.2. Modelo de Espaço Vetorial


Como já havíamos discutido antes, os termos podem possuir diversas propriedades associadas. Neste modelo, a principal propriedade dos termos é o número de vezes que ele ocorre no documento, sendo possível definir melhor quão bem um documento corresponde a uma consulta, detalhes em [7].


Como o próprio nome do modelo sugere, os documentos, e as consultas, são representados como vetores num espaço de N dimensões, onde N é o número de termos diferentes presentes na coleção de documentos considerada, e o critério de similaridade entre documentos e consultas é o coseno do ângulo ( formado entre estes dois vetores. 

Sejam:

N - O número de termos distintos da coleção;

q – O vetor (w1,q, w2,q,..., wN,q) que representa a consulta, onde wi,q é o peso do termo i na consulta q;


dJ – A representação vetorial (w1,j, w2,j,..., wN,j) do j-ésimo documento da coleção, onde wi,j é o peso do termo i no j-ésimo documento;


|q| e |dj| as normas dos vetores q e dj;


A similaridade entre uma consulta q e todos os documentos dj da coleção, par a par, é definida como:



Ou seja, dada uma consulta:

1. Calcula-se o SC em relação a todos os documentos;

2. Ordenam-se os documentos segundo o SC, obtendo-se assim um ordenamento da coleção para a consulta como uma lista ordenada.

Apesar de ser mais preciso (por indicar a ordem de similaridade dos documentos em ralação à consulta) e mais completo(por tratar da busca parcial) que o modelo de busca booleano, este modelo ainda apresenta suposições que fazem com que o resultado deste cálculo de similaridade não seja tão interessante como o esperado. Estamos nos referindo ao fato do cálculo de similaridades ser simplesmente baseado no número de vezes que um termo acontece em um documento. Devemos notar que nem sempre os termos têm o mesmo poder de representatividade em um documento quando estamos observando a coleção como um todo. Por exemplo, um termo que aparece em 900 dos 1000 documentos da coleção é menos discriminante que um termo que aparece em apenas 100 deles, sendo natural que palavras com pouco poder de discriminação tenham seu peso reduzido no cálculo de similaridade, e vice-versa. Este fator de reajuste dos pesos é conhecido como inverse document frequency ou idf factor. O reajuste dos pesos de termos nos documentos pode ser definido pelo seguinte procedimento:

Seja:

N – O número de termos distintos na coleção;

tfi,j – O número de ocorrências do termo ti no documento dj[term frequency];

dfi – Número de documentos que contém o termo ti;

idfi = log(d/dfi), onde d é o número total de documentos[inverse document frequency];

O peso de um termo i em um documento j passa a ser definido como:

wi,j = tfi,j x idfi

Uma vez recalculado o peso dos elementos na coleção, utiliza-se o mesmo procedimento descrito anteriormente, agora com novos pesos, para a obtenção do ordenamento. Todo sistema que utiliza este fator como auxiliar ou base do algoritmo de ordenamento diz-se “baseado em term frequency - inverse document frequency”.


Uma forma de se calcular a similaridade entre dois documentos consiste em apenas determinar o produto do vetor dos documentos contra o vetor normalizado da consulta, sendo o produto maximizado quanto mais semelhantes forem os vetores, ou seja quanto menor for o ângulo entre eles, podendo então a similaridade ser definida como:

Este critério foi utilizado na implementação do sistema baseado em TF-IDF que será usado como referência na comparação com a nova abordagem proposta na seção 3.

Apesar de nos concentrarmos basicamente no Modelo de Espaço Vetorial, existem outras estratégias como: a probabilística[8] que utiliza a teoria de probabilidade para determinar a probabilidade um termo ser relevante em um documento; a de redes de inferência, que usa redes Bayesianas para inferir a importância dos documentos para a consulta dada[9]; a extensão do modelo booleano[10], resolvendo consultas booleanas, onde os termos têm pesos para cada documento e o resultado pode, através desta informação, ser ordenando utilizando esses pesos; e redes Fuzzi[11], onde documentos são mapeados para conjuntos Fuzzi, cujas operações de união, interseção e complemento resolvidas segundo esta lógica indicarão o grau de similaridade entre os documentos e a consulta dada.

Existem também modelos de recuperação que utilizam algoritmos genéticos[12]. Nestas abordagens, o objetivo mais comum é encontrar uma consulta, considerada ótima, para resolver a necessidade de um usuário. Isto, é conseguido através da evolução da consulta, em outras palavras, dada uma consulta inicial, ela pode ser modificada, por exemplo, usando um thesaurus, de forma a maximizar o conjunto de documentos relevantes retornados para necessidade de informação original do usuário. O processo de evolução segue o modelo tradicional de algoritmos genéticos, com criação de novas gerações de consultas, e manutenção das melhor adaptadas de acordo com uma função de aptidão (fitness), neste caso, é o número de documentos relevantes recuperados pelo sistema.


Outra aplicabilidade de algoritmos genéticos pode ser a descoberta de um modelo de representação dos documentos[13], isto é, a busca de uma maneira tanto de armazenar documentos, como representá-los de forma a refletir os desejos dos usuários. Isto poderia ser feito, por exemplo, através da modificação de algumas das estruturas de representação já mostradas na seção anterior.


Neste trabalho, a utilização de algoritmos genéticos não terá como objetivo evoluir consultas ou mudar a representação dos documentos, e sim tentar determinar quais são os atributos dos documentos, e dos termos contidos neles, cuja influência no algoritmo de ordenamento permitirá obter ordenamentos semelhantes àquele que foi fornecido pelo usuário quando da marcação do corpus.

3. Algoritmos de Ordenamento: Espaço Vetorial x Algoritmos Genéticos


Apesar de existirem algoritmos de ordenamento tradicionais (seção 2), como o Espaço Vetorial, que realizam a tarefa de ordenar URLs, o que proponho é um novo algoritmo de ordenamento, onde Algoritmos Genéticos (AG)[4] indicarão que atributos dos termos e documentos devem ser considerados importantes para realizar o ordenamento. Sendo então feita uma comparação entre os resultados apresentados pelo algoritmo de ordenamento do Espaço Vetorial, o novo algoritmo, e o ordenamento “ideal”, obtidos através da avaliação humana (seção 4) dos resultados apresentados para cada uma consultas existentes no corpus.

3.1. Algoritmos Genéticos para ordenamento de resultados em sistemas de busca


Para esclarecermos como a utilização de AGs[4] vai contribuir na tarefa recuperação de informação, precisamos entender o que são e como ele funcionam. É isto que veremos bem simplificadamente agora.

A idéia por trás dos AGs  é a tentativa de utilizar, no ambiente computacional, conceitos, e procedimentos (ou operações) comuns na teoria da evolução das espécies. Alguns conceitos tratados são de população, geração, indivíduos, e as operações são cruzamentos e mutações. 

No contexto da computação, a população corresponde ao universo de todas as possibilidades de resolução de um determinado problema, que pode ser bastante grande ou mesmo infinito. A geração corresponde a um subconjunto próprio da população, e os indivíduos correspondem a uma solução para o problema em questão. O cruzamento é a troca entre características de indivíduos, ou seja entre as soluções, e a mutação é a alteração forçada de tais características.


O principal objetivo dos AGs é fazer com que, através de operações realizadas entre os indivíduos ou sobre eles, a geração seguinte de soluções (ou indivíduos) seja melhor adaptada à resolução de um problema. Isto é, após a realização das  operações, a geração seguinte deve oferecer uma melhor solução ao problema tratado. Para quantificar esta adaptação, é utilizada uma função que indica quão boa é uma geração, e quão bom é um indivíduo para a resolução de determinado problema. Esta função é conhecida como função de adequação, ou ainda fitness function.


Certamente, este procedimento de evolução pode ser executado indefinidamente, sendo necessário que se apliquem condições de parada, como por exemplo, o número de gerações permitidas até se selecionar um resultado, ou ainda um limiar mínimo de adaptação desejada.


No nosso caso, o critério utilizado foi o número de gerações.

3.1.1. Representação do problema

Em todo problema que envolve algoritmos genéticos, um passo necessário é a codificação de uma solução, isto é, como representar uma solução da maneira mais fácil e com toda carga semântica necessária. Tradicionalmente, utilizam-se cadeias de caracteres binários, que representam propriedades, ou valores, da solução, e as operações de cruzamento e mutação resumem-se a manipular tais cadeias.

Até agora, temos pensado nas estratégias de recuperação como simplesmente a verificação da ocorrência dos termos da consulta com sua freqüência de ocorrência no documento, sendo esta a principal propriedade que indica a relevância ou não de um documento em relação a uma consulta. 

Como nosso objetivo é tratar documentos um pouco mais elaborados do que simples textos, isto é, documentos em HiperTexto (basicamente na linguagem HTML) na Internet devemos levar em conta outros fatores, além da ocorrência de determinados termos, podem refletir relevância para uma consulta, por exemplo: termos presentes no título ou na descrição do documento, número de imagens, quantidade de links para outros documentos, etc. Tudo isso pode consciente, ou inconscientemente, fazer parte do julgamento de relevância de um determinado documento para o usuário.

Visando tentar descobrir algumas destas caraterísticas e sua influência na relevância do documento, criamos um sistema onde o algoritmo de ordenamento está orientado de acordo com 8 propriedades, descritas a seguir:

1. URL – O número de ocorrências dos termos, na URL.

2. Título – O número de ocorrências dos termos da consulta no título do documento;

3. Metatag – O número de ocorrências dos termos nas metatag, que são recursos utilizados em HTML para fornecer informações adicionais sobre o documento;

4. Corpo do texto – O número de ocorrências dos termos no corpo do texto;

5. Texto das imagens – O número de ocorrências dos termos nos textos associados às imagens nos documentos;

6. Número total de termos existentes no documento;

7. Número de links - O número de links presentes no documento;

8. Número de imagens - O número de imagens existentes no documento.

Aqui, a função do AG é gerar vetores de 8 bits, onde cada bit corresponde a uma das características enumeradas acima, indicando quais delas devem ser consideradas pelo algoritmo de ordenamento.

Exemplos:

a) O vetor

	1
	0
	1
	0
	0
	1
	1
	0



Indica que o algoritmo de ordenamento deve levar em conta as caraterísticas 1, 3, 6, e 7, para determinar a ordem de apresentação dos documentos retornado ao usuário.


b) O vetor

	1
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0



Indica que apenas a característica 1 deve ser considerada pelo algoritmo.


O AG será empregado nesta aplicação para determinar que vetor maximiza a similaridade entre o ordenamento automático aqui produzido e o ordenamento fornecido pelo usuário. 


Para cada consulta, será realizado o ordenamento de seus resultados segundo a orientação de um desses vetores. Este resultado ordenado é então comparado com o “ideal” fornecido pelos usuários para obtenção da taxa de adequação. Isto é, mede-se quantitativamente quão bom foi este novo ordenamento apresentado em relação ao ideal. Essa comparação obedeceu a heurística descrita na seção 4.2.2.

Uma possível extensão deste algoritmo poderia fazer com que o AG além de determinar a presença ou não de determinada característica, também lhe atribuísse um fator numérico de importância, por exemplo, a existência do termo no título ser 2 vezes mais importante que o número de vezes em que ele aparece no corpo de um documento.

3.1.2. Algoritmo básico

Aqui, vemos a apresentação do algoritmo simplificado, e o que acontece em cada um dos passos:

	1. Inicializar a população;

2. Enquanto o critério de parada não foi atingido

2.1. Avaliar a população;

2.2. Selecionar indivíduos;

2.3. Realizar cruzamento entre indivíduos;

2.4. Realizar mutação;

3. Retornar a melhor solução.



Passos:

1. Gerar N vetores que representam soluções. Esta geração pode ou não ser aleatória;

2. Verificar se o critério de parada, que no nosso caso foi o número máximo de gerações;

2.1. Aplicar a função de avaliação aos vetores da população atual;

2.2. Selecionar os indivíduos considerados "mais aptos", excluindo-se os demais. Obs.: Como estamos tratando de um problema de otimização, neste momento, podemos nos dirigir a um “máximo local” da função de aptidão caso o critério de escolha não seja bastante flexível. Existem diversas técnicas para tentar fugir destes máximos locais, o exemplo mais simples é o da escolha de indivíduos que não estão, necessariamente, entre o os mais adaptados.

2.3. Trocar as propriedades entre os vetores escolhidos, isto é, fazer o cruzamento de respostas.

2.4. Realizar uma mutação nos indivíduos. Essa mutação não ocorre sempre, existe uma probabilidade atribuída ao evento de se fazer ou não uma mutação.

3. Retornar o melhor vetor solução conhecido, uma vez que o critério de parada foi atingido. Pelo próprio critério de parada, não há garantias de que a solução apresentada seja a melhor dentre todas as existentes, ela é apenas a melhor conhecida até agora.

Este algoritmo foi aplicado a cada uma das consultas presentes no corpus sendo seus resultados mostrados na seção 5.

4. Um Framework para Teste de Algoritmos de Ordenamento


Esta seção apresenta detalhes de implementação do Framework proposto. Inicialmente, veremos o módulo de criação de do corpus de consultas/respostas (seção 4.1), a ser utilizado pelo módulo de geração e comparação de novos ordenamentos (seção 4.2). O resultados obtidos no experimento realizado estão descritos na seção 4.3.

4.1. Módulo de criação do corpus


Para entendermos como é feita a avaliação dos sistemas de busca, precisamos antes entender o conjunto de dados que estamos tratando. O objetivo é determinar se as estratégias utilizadas refletem realmente o sentimento humano de relevância. Para isso, precisaremos criar, ou utilizar, um conjunto de documentos onde o julgamento de relevância já foi realizado. Este também é um dos objetivos deste trabalho: montar um corpus devidamente avaliado que possa servir de referência quando da avaliação do ordenamento fornecido pelas diversas estratégias de recuperação.

4.1.1. Descrição dos passos


Para a montagem do corpus que será utilizado como referência, seguiram-se os passos:

1. Definir o conjunto de usuários que iriam etiquetar os corpus: encontrar voluntários com credibilidade para realizar avaliação de relevância;

2. Identificar as necessidades de informação de cada usuário: dentre os usuários, descobrir os assuntos nos quais pelo menos dois deles tivessem interesse, esses interesses são classicamente conhecidos como Information Needs (IN);

3. Definir consultas que representem uma IN: criação de consultas textuais utilizadas para consultar os sistemas de ordenamento;

4. Identificar documentos que satisfaçam as consultas definidas: descobrir documentos considerados relevantes, e documentos irrelevantes para cada uma das consultas formuladas;

5. Recuperar todo o conteúdo dos apontadores indicados para cada consulta: essa etapa corresponde ao coletor de dados indicado na proposta;

6. Submeter cada um dos documentos encontrados à avaliação dos usuários: para cada contexto formado por uma IN, e suas consultas, um usuário irá identificar quão importante é um documento para determinada consulta;

7. Disponibilizar o corpus devidamente etiquetado.

4.1.2. Criação do corpus


Aqui, descrevemos como cada um dos passos acima foi realizado, e o porquê de cada escolha.

1. Foram escolhidos 9 indivíduos com formação em Ciência da Computação com experiência na criação de sistemas de informação para a Internet, pela familiaridade com o problema apresentado e agilidade na avaliação;

2. Foram realizadas entrevistas com os usuários, buscando descobrir que temas os deixariam mais à vontade para avaliar conteúdos relacionados, a fim de minimizar a cansativa tarefa de verificar cada um dos documentos que lhes foram apresentados  (Figura.3);

3. Os usuários definiram, neste experimento inicial, 1 consulta para cada IN desejada, gerando um total de 15 consultas distribuídas entres os INs;

4. As consultas foram usadas na identificação de documentos relevantes e irrelevantes, através de pesquisas em diversos sistemas de busca na Internet, recuperando, em média, 20 documentos para cada consulta, pois tais sistemas já fornecem documentos relacionados, ou não, ao tema desejado (Figura.4);

5. Um programa, recuperou todo conteúdo associado aos apontadores para documentos, guardando seus conteúdos localmente para agilizar o trabalho das estratégias de recuperação;

6. Os usuários utilizaram o sistema de avaliação, para associar notas de relevância a cada documento recuperado (Figura.5);

7. Disponibilizou-se o corpus para comparação entre as estratégias de ordenamento a serem testadas.



4.1.3. Projeto de banco de dados


O corpus montado foi armazenado em um banco de dados, a fim de facilitar a manipulação entres a entidades do sistema e permitir uma rápida apuração dos resultados obtidos após a etiquetagem dos usuários.


O modelo entidade-relacionamento é definido por:



Entre as entidades do esquema, temos:

User

	Codigo INTEGER
	Login VARCHAR(50)
	Password VARCHAR(8)


Representa um usuário, onde o Login representa uma identificação do usuário e Password sua respectiva senha.

Ineed

	Codigo INTEGER
	Titulo VARCHAR(255)
	Descricao VARCHAR(255)



Corresponde aos temas selecionados pelos usuários, as Information Needs, onde o Título representa o nome dado ao tema desejado, e a Descrição corresponde a uma breve descrição sobre o tema.

Query

	Codigo INTEGER
	Query VARCHAR(255)



Representação de uma consulta no corpus. O campo Query é a representação textual das consultas formuladas pelos usuários.

Url

	Codigo INTEGER
	Url VARCHAR(255)
	Header VARCHAR(255)
	Content MEMO



Como estamos trabalhando com a Internet, quando nos referimos a documentos, estamos falando em URL’s(Universal Resource Location), logo a representação de documentos no corpus corresponde a URL’s, e seus conteúdos. O campo Url contém o endereço eletrônico do documento, o Header contém informações adicionais sobre a URL, e o Content possui o conteúdo do documento propriamente dito.


Entre os relacionamentos do esquema:

Ineed_Query

	codigo_ineed INTEGER
	codigo_query INTEGER



Que representa a associação entre uma IN e uma consulta.

Ineed_Query_Url

	codigo_ineed INTEGER
	codigo_query INTEGER
	codigo_url INTEGER



Indicando que URL responde a uma determinada consulta relacionada a uma IN.

Ineed_Query_Url_User 

	codigo_ineed INTEGER
	Codigo_query INTEGER
	codigo_url INTEGER
	Codigo_user INTEGER
	Nota INTEGER



Armazena qual nota foi dada por um usuário a determinada URL em resposta a uma consulta relacionada a uma IN.


A implantação do esquema foi feita utilizando o SGBD Microsoft Access97 (Microsoft Corporation), em virtude de sua larga disponibilidade no mercado e sua compatibilidade à simplicidade, e escala, da aplicação.

4.1.4. Implementação do sistema


A concepção do sistema seguiu o paradigma de Orientação a Objetos, e sua implementação utilizou a linguagem de programação Java da Sun MicroSystems, devido à sua compatibilidade com o modelo escolhido, bem como sua portabilidade entre diversas plataformas de desenvolvimento e seu suporte nativo aos mais diversos recursos necessários à construção deste sistema (como facilidade de acesso a banco de dados(JDBC), construção de interface gráfica(Swing), recursos de acesso a rede(java.net.*), e geração dinâmica de documentos para a Internet(Servlets)). 

Apesar de todas utilidades fornecidas da linguagem, ocorreu um problema não esperado durante a utilização do SGBD escolhido. Ele não consegue, junto com Java, tratar adequadamente campos de conteúdos extensos, sendo necessária a utilização do sistema de arquivos convencional como recurso de armazenamento do conteúdo dos documentos. Entretanto, esta adaptação fica transparente às aplicações, que utilizam interfaces definidas de forma a abstrair o meio de armazenamento dos dados.

O resultado da utilização deste sistema é um conjunto de consultas, onde o ordenamento dos documentos considerado “ideal” será gerado pela avaliação conjunta de diversos usuários, em outras palavras, uma vez que o corpus tenha sido disponibilizado dispomos da informação de que ordenamento é o considerado ótimo para determinada consulta. Esse ordenamento será então comparado com o retornado por sistemas que utilizam a estratégia do Espaço Vetorial com idf ou o implementado utilizando algoritmos genéticos para definição das características, fornecendo indícios de qual estratégia mais se aproxima do sentimento humano. A partir destes resultados, pode-se investigar que características fazem um indivíduo considerar uma página relevante ou não para determinado tema.

4.2. Módulo de geração e comparação de novos ordenamentos

A fim de permitir a avaliação do sistema proposto, foi implementado um módulo cuja funcionalidade era a de testar algoritmos de ordenamento através de sua aplicação a cada par formado por uma consulta e sua lista de URLs, sendo então computada uma medida de similaridade entre a resposta ideal e a fornecida pelo algoritmo testado. 

Este módulo conta com duas funções básicas: a geração de ordenamentos pela utilização de AGs, e a comparação dos ordenamentos obtidos com o ordenamento obtido com TFIDF, a fim de medirmos o desempenho do modelo proposto.

Geração de ordenamentos


Como vimos na seção 3.1 consideramos 8 características de documentos Web no nosso experimento. Partimos de uma população de 5 indivíduos (vetores) gerados aleatoriamente e aplicamos as operações de cruzamento e mutação nessa população inicial até um número de 10 iterações (gerações) em busca dos vetores mais “interessantes”.


A seleção dos indivíduos de cada geração que vão permanecer ativos (vivos) foi feita com base em uma função de adequação, aqui implementada através de uma medida de similaridade entre cada ordenamento gerado por um indivíduo (uma solução) e o ordenamento ideal gerado pelo corpus para uma determinada consulta.


Antes de podermos aplicar a medida de similaridade, é necessário obtermos, para cada consulta, um determinado ordenamento de suas URLs de acordo com um determinado vetor (indivíduo) testado.

Esse ordenamento foi obtido através da utilização de um sistema de recuperação, também implementado em Java, que utiliza as características mencionadas na seção 3.1 para estabelecer uma ordem entre os documentos. Foi criada uma instância deste sistema para cada uma das consultas e suas respectivas URLs, assim podemos obter vários ordenamentos diferentes para a mesma consulta variando apenas as características utilizadas, que é exatamente a informação contida no vetor fornecido pelos GAs.

A arquitetura básica de um sistema de busca pode ser vista como:



Na implementação dos nossos sistemas de recuperação (que na arquitetura acima correspondem ao servidor de consultas) o TFIDF e o novo sistema proposto, foi necessária a utilização de um conjunto de estruturas de dados auxiliares conhecidos como arquivos invertidos (já descritos na seção 2.2) para o mapeamento entre documentos e propriedades, e termos e propriedades, bem como um novo esquema de banco de dados que reflete a necessidade básica de um sistema de busca. Para essa implementação de um sistema de busca na Web, tivemos o seguinte modelo entidade-relacionamento, e seu respectivo esquema:


Para cada consulta, foi criada uma instância deste esquema, de forma que a tabela Url contenha as Urls do corpus para essa mesma consulta, isto é, o conjunto de URLs disponíveis nesta instância do sistema deve ser o mesmo disponível no corpus para essa mesma consulta, isto faz com que as instâncias dos sistemas trabalhem apenas sobre as URLs que foram ordenadas para aquelas consultas. A tabela Termo encontra-se isolada porque seu relacionamento com a tabela Url, tabela de documentos, é representado em estruturas de arquivos invertidos, segundo o exemplo apresentado na seção 2.2.

O esquema é:

Url

	Codigo INTEGER
	Url VARCHAR(255)
	Header VARCHAR(255)
	Content MEMO


Vide descrição no esquema do corpus.

Termo

	Codigo INTEGER
	Termo VARCHAR(50)



Onde temos o código do termo, que será seu identificador nos arquivos invertidos, e o termo propriamente dito.

Pagina

	Codigo INTEGER
	Titulo VARCHAR(255)
	Descricao VARCHAR(255)
	Tamanho INTEGER



Que funciona como uma tabela auxiliar, sem utilidade nos algoritmos de ordenamento, mas que fornece informações adicionais, como o titulo do documento, quando desejamos observar o resultado dado.

Similaridade


A medida de similaridade utilizada neste trabalho, também conhecida como Manhattan distance[6], consiste em saber, através de um acumulador, qual foi o erro cometido entre o posicionamento correto de cada um dos elementos em um vetor, e o posicionamento destes mesmos elementos em outro vetor. Neste caso, o objetivo é minimizar o valor retornado por esta função para que o erro seja o menor possível, e a similaridade seja máxima.

Para esclarecer este cálculo, cada um dos exemplos abaixo indica quão “próximo” um vetor “novo” está de um vetor de referência, o “base”. Esses vetores possuem índice de 0 a 6, indicando o posicionamento de um determinado valor dentro da seqüência. Vejamos os exemplos:

a) Similaridade qualquer/ Vetor qualquer:

BASE:

70 61 52 43 34 25 16
NOVO:

40 21 52 33 64 15 76
SC = (índice do valor 7 no novo – índice do valor 7 na base) + (índice do valor 6 no novo – índice do valor 6 na base) + …

= (6-0) + (4-1) + (2-2) + (3-0) + (4-3) + (5-1) + (6-5)

= 6 + 3 + 0 + 3 + 1 + 4 + 1

= 18

b) Similaridade máxima/ Vetores idênticos:

BASE:

10 21 32 43 54 65 76
NOVO:

10 21 32 43 54 65 76    

SC = (índice do valor 1 no vetor novo – índice do valor 1 no vetor base)  + (índice do valor 2 no vetor novo – índice do valor 2 no vetor base + …

= (0-0) + (1-1) + (2-2) + (3-3) + (4-4) + (5-5) + (6-6)

= 0

c) Similaridade “mínima”/Vetores completamente invertidos:

BASE:

10 21 32 43 54 65 76
NOVO:

70 61 52 43 34 25 16 

SC = (índice do valor 1 no vetor base – índice do valor 1 no vetor novo) + ….

= (6-0) + (5-1) + (4-2) + (0-0) + (4-2) + (5-1) + (6-0)

= 6 + 4 + 2 + 0 + 2 + 4 + 6

= 24


A analogia entre estes exemplos apresentados e o procedimento de teste aplicado neste trabalho, é definido como: o vetor base corresponde um vetor “ideal”, que foi ordenado pelos usuários para cada uma das consulta; e o vetor novo corresponde ao vetor apresentado como resposta pelos sistemas de busca para essa mesma consulta. 

Porém, como já foi descrito na seção 4.1, cada consulta está associada a aproximadamente 20 URLs, sendo então feita a comparação entre vetores de dimensão 20, cujos resultados estão dispostos a seguir.

4.3. Resultados obtidos


Nesta seção mostramos que o critério de relevância de um documento pode ser influenciado por outros fatores que normalmente não considerados por modelos tradicionais como o Espaço Vetorial com base nos dados fornecidos pelo experimento descrito na seção anterior.


Na tabela.1 abaixo comparamos os resultados da utilização do Modelo de Espaço Vetorial para o ordenamento de resultados de cada uma das consultas com novo algoritmo de ordenamento, baseado em alguns dos vetores de características, obtidos durante o experimento gerou os seguintes resultados:

	Comparação dos resultados

	Consultas\ (TFIDF + Vetor de bits)
	TFIDF
	10110000
	10111000
	11101000
	10001000
	00110000
	01000000
	00100000
	11010000
	Média dos GAs

	Mp3
	96
	70
	80
	82
	97
	92
	68
	161
	64
	89,25

	Jogos
	92
	75
	95
	100
	127
	98
	99
	163
	112
	108,625

	Receita federal
	122
	117
	107
	139
	149
	120
	142
	153
	105
	129

	Revista
	132
	109
	111
	96
	145
	114
	120
	168
	122
	123,125

	Vestibular
	122
	122
	110
	118
	111
	118
	115
	189
	120
	125,375

	Porto Seguro
	90
	93
	91
	80
	90
	90
	56
	113
	92
	88,125

	Cartoes virtuais
	125
	121
	115
	132
	147
	121
	143
	146
	117
	130,25

	Empregos
	123
	115
	115
	104
	89
	111
	127
	165
	132
	119,75

	Fotos
	71
	96
	90
	102
	89
	76
	79
	110
	71
	89,125

	Horóscopo
	103
	103
	101
	121
	153
	103
	123
	153
	102
	119,875

	Caixa econômica federal
	66
	73
	74
	63
	149
	66
	103
	153
	91
	96,5

	Música
	107
	106
	132
	126
	152
	106
	116
	153
	115
	125,75

	Poesia
	77
	102
	98
	109
	101
	99
	100
	121
	114
	105,5

	Amor
	70
	59
	63
	72
	69
	71
	76
	81
	59
	68,75

	Anjos
	131
	123
	123
	128
	145
	127
	109
	189
	128
	134

	Média de similaridade
	101,8
	99
	100
	104,8
	120,87
	100,8
	105,05
	147,87
	102,93
	


Tabela 1. Observação individual de cada consulta. Melhores valores e média em negrito.

Houve uma melhora, ainda que pequena, na média geral do fator de similaridade quando utilizamos informações adicionais como: a ocorrência das palavras da consulta nas URLs dos documentos, a ocorrência das palavras da consulta no título, a ocorrência nas metatags dos documentos e em textos relacionados às imagens dentro dos documentos.

Podemos observar, pelo exemplo da coluna dois na tabela acima, que a utilização conjunta das informações contidas nas URLs dos documentos, nas metatags, e no corpo dos documentos podem fornecer uma resposta mais próxima a ideal, para o conjunto de todas as consultas, que a utilização do Espaço Vetorial(EV) com idf. Ou ainda, de acordo com a coluna 6, observamos que precisamos apenas duas propriedades para obter um ordenamento melhor que do EV. 

Porém, como podemos observar na tabela abaixo o melhor vetor que fornece o melhor ordenamento individual de cada consulta não é, necessariamente, o mesmo vetor considerado melhor para todas as consultas do corpus.

Isto indica que, apesar de podermos melhorar o resultado geral a partir de estudos sobre alguns dos atributos comuns a todos os documentos, um estudo individual de cada necessidade de informação pode mostrar que fatores específicos de cada tipo de usuário devem ser considerados. Por exemplo, um turista à procura de documentos sobre “praias” provavelmente está interessado em documentos ricos em imagens, enquanto que um advogado à procura de leis estaria interessado em documentos ricos em palavras. Através desse estudo, podemos construir sistemas de busca modelados de acordo com o perfil do usuário, identificado através de estudos sobre um corpus específico.

Esperamos que este trabalho sirva de motivação à utilização de AG na construção de sistemas de busca mais inteligentes, no sentido de saber refletir quais fatores os usuários consideram mais interessantes em grupos de documentos, bem como permitir a reutilização da modelagem, da implementação e dos resultados do corpus.

5. Conclusões e Trabalhos Futuros


Este trabalho de graduação tratou de problemas de algoritmos de ordenamento para sistemas de busca na Internet, tendo apresentado um Framework para teste de desempenho desses algoritmos. Escolhemos trabalhar com algoritmos genéticos para esta tarefa, que foi uma contribuição aos trabalhos na área. Utilizamos o Modelo de Espaço Vetorial como base de comparação por ser este o modelo mais difundido entre os sistemas de busca atualmente disponíveis na Internet. Pelos resultados obtidos através do experimento realizado, comprovamos que o uso de AGs superou o Modelo de Espaço Vetorial em 93% dos casos.


Ressaltamos, contudo que qualquer outro algoritmo poderia ser utilizado nestes testes. De fato, existem muitos algoritmos de recuperação que poderiam ser modelados de forma a passar pelo mesmo procedimento de avaliação, bem como existem diversas possibilidades de expansão dos modelos apresentados. Por exemplo, poderíamos utilizar thesaurus para expansão das consultas apresentadas, e/ou eliminar palavras consideradas de pouco significado semântico, como artigos, preposições, dos índices dos documentos, a normalização das formas verbais presentes nos textos de forma a aumentar cobertura de resultados.


Neste projeto, existem diversas modificações que poderiam ser realizadas em trabalhos futuros, como por exemplo: a avaliação do algoritmo de ordenamento utilizado sob outra heurística de similaridade; a descoberta de novas propriedades do relacionamento entre documentos, termos, e o sentimento do usuário, ainda que o usuário esteja sujeito à influência de modismos presentes no design de documento na Web; a utilização de pesos acoplados aos vetores gerados pelo algoritmo genético; testes de desempenhos dos AGs do ponto de vista de precisão e cobertura na recuperação de itens de informação; expansão do corpus para criação de um benchmark, entre outros.

Será que o modelo apresentado trata bem um problema de avaliação em larga escala? Por exemplo, coleções com milhões de documentos, onde não temos todo os critérios de relevância bem definidos. Isto tornaria possível um estudo sobre os sistemas de busca da Internet hoje, indicando aqueles qualitativamente considerados melhores.
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4 Figura adaptada a partir de http://www.cin.ufpe.br/~compint/aulas-IAS/applicacoes.ppt
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Figura.7 Arquitetura básica4 básica de um sistema de busca na Web.
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Figura.1 Exemplo do modelo booleano
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Figura.2 sim(dj,q)
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Figura 6. Diagrama entidade-relacionamento do corpus.





















































Figura.5 


Sistema de marcação de relevância 





Figura.4 Criação de consultas para a IN





Figura.3 Criação de INs
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Figura 8. Diagrama entidade-relacionamento do sistema de busca.
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