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Resumo

Nos tultimos anos, se estd produzindo um enorme incremento da quantidade
de informacao disponivel em formato digital. As bases de dados textuais nao séo
uma excepcao. O aumento de bibliotecas digitais, bases de dados documentarios, e
sobretudo o grande crescimento da Web, fazem que as colecgoes de texto cresgam em
tamanho e nimero de forma exponencial. No entanto, dispor de grandes quantidades
de documentos nao resulta de interesse se nao existem meios que permitam obter
a informacio desejada num contexto determinado. E por isso que surge com forca
o problema da Recuperacao de Informacgao que deve contemplar ndao sé como tem
de ser estruturada a informagao para facilitar o acesso a mesma, senao também a
forma em que dito acesso se realiza. Entre outros aspectos, uma parte fundamental
do processo de recuperacao de informacao é o modo em que um usuario realiza a
formulacao de uma consulta que devera plasmar adequadamente sua necessidade de
informacao, e como dita consulta é interpretada pelo sistema de recuperagao para
posteriormente obter aqueles documentos que contenham informacao relevante.

Para que o processo de recuperacao seja efectivo, e por tanto se recuperem o
maior numero de documentos relevantes possiveis, dada uma consulta, é essencial
ser capaz de determinar o conjunto de palavras que expressam semanticamente a
necessidade de informacao do usuério. Deste modo, em lugar de recuperar simples-
mente os documentos que contém as palavras inclusas por um usuario em sua con-
sulta, é possivel recuperar documentos que contenham termos relacionados com os
expandidos. Por outra parte, a existéncia de palavras que podem ter um significado
ambiguo por exemplo a polissémia faz interessante o processo de desambiguacao
semantica; isto €, seleccionar o sentido mais apropriado de uma palavra ambigua
num contexto determinado. Geralmente para esta tarefa é necessario contar com
uma fonte de informagao semantica, isto é, recursos linguisticos como dicionéarios,
tesauros, etc.

Nesta tese doutoral se explora o uso do recurso linguistico WordNet como meio
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para realizar expansao automaética de consultas, e se estuda como o processo de
desambiguacao permite melhorar a efectividade do processo de recuperacao de in-
formagao. Baseando-nos no sistema LEMUR, levou-se a cabo a implementacao de
um sistema de recuperacgao que inclui a possibilidade de utilizar diversas técnicas
de expansao de consultas em nossos experimentos. Os resultados empiricos obtidos
sobre grandes colecgbes de textos de referéncia (TREC) demonstram que a desam-

biguagdo de palavras permite obter a maxima vantagem na expansao de consultas
com WordNet.



Resumen

En los tltimos afios, se esta produciendo un enorme incremento de la cantidad
de informacion disponible en formato digital. Las bases de datos textuales no son
una excepcion. El aumento de bibliotecas digitales, bases de datos documentales, y
sobre todo el gran crecimiento de Web, hacen que las colecciones de texto crezcan
en tamano y numero de forma exponencial. Sin embargo, disponer de grandes
cantidades de documentos no resulta de interés si no existen medios que permitan
obtener la informacién deseada en un contexto determinado. Es por ello que surge
con fuerza el problema de la Recuperacion de Informacién que debe contemplar no
s6lo como ha de ser estructurada la informacién para facilitar el acceso a la misma,
sino también la forma en que dicho acceso se realiza. Entre otros aspectos, una parte
fundamental del proceso de recuperacién de informacién es el modo en el que un
usuario realiza la formulacién de una consulta que debera plasmar adecuadamente
su necesidad de informacién, y como dicha consulta es interpretada por el sistema
de recuperacion para posteriormente obtener aquellos documentos que contengan
informacion relevante.

Para que el proceso de recuperacién sea efectivo, y por tanto se recuperen el
mayor numero de documentos relevantes posibles, dada una consulta, es esencial ser
capaz de determinar el conjunto de palabras que expresan semanticamente la nece-
sidad de informacion del usuario. De este modo, en lugar de recuperar simplemente
los documentos que contienen las palabras incluidas por un usuario en su consulta,
es posible recuperar documentos que contengan términos relacionados con aquéllos
(expandidos). Por otra parte, la existencia de palabras que pueden tener un sig-
nificado ambiguo (p.ej. polisemia) hacen interesante el proceso de desambiguacién
semantica; esto es, seleccionar el sentido mas apropiado de una palabra ambigua en
un contexto determinado. Generalmente para esta tarea es necesario contar con una
fuente de informacién semantica, es decir, recursos lingiiisticos como diccionarios,
tesauros, etc.
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En esta tesis doctoral se explora el uso del recurso lingtiistico WordNet como me-
dio para realizar expansion automatica de consultas, y se estudia como el proceso
de desambiguacion permite mejorar la efectividad del proceso de recuperacién de
informacion. Basandonos en el sistema LEMUR, se ha llevado a cabo la implemen-
tacion de un sistema de recuperacion que incluye la posibilidad de utilizar diversas
técnicas de expansion de consultas en nuestros experimentos. Los resultados empiri-
cos obtenidos sobre grandes colecciones de textos de referencia (TREC) demuestran
que la desambiguacion de palabras permite sacar el méximo partido en la expansion
de consultas con WordNet.



Abstract

In the last years, an enormous increase of the amount of information available
in digital format has been taking place. Textual databases are not an exception.
The wide spread use of digital libraries, documental databases, and mainly the big
growth of the Web cause text collections to grow continuously in both size and
number. Nevertheless, just storing such large amount of documents is not usually
enough. For those large amounts of documents to become useful, it is also necessary
to develop tools that permit us to obtain the relevant information in a certain
context. Not only does Information Retrieval deal with how documents should be
structured to make it easier to recover some information from a large text collection,
but also how such retrieval process is performed. Apart from other important issues,
the way in which a user formulates a query (showing an information need) and how
it is interpreted by a retrieval system are of special interest in order to be able to
recover those documents containing relevant information for a given query.

Determining the set of words that semantically represents the necessity of infor-
mation of a user for a given query is an important issue that should be taken into
account in order to obtain an effective retrieval. That is, to retrieve a set of docu-
ments as small as possible containing as many relevant documents as possible. By
focusing in the meaning of the words included in a query, instead of just searching
for all those documents that contain such terms, it is possible to retrieve documents
that might not contain those words, but others related to them (expanded terms).
Additionaly, the existence of words that can have different meanings depending on
the context (for example polisemic words) makes it interesting to perform semantic
disambiguation. Semantic disambiguation aims at choosing the most appropiate
meaning of a word for a given context. It usually needs to count on a semantic
information source. Some typical Linguistic resources like dictionaries, thesauri, etc
are usually handled for this sake.

In this PhD thesis we study the use of the linguistic resource WordNet as the way

vii



viil

to perform automatic query expansion, and we show how disambiguation allows us to
improve the effectiveness of the information retrieval process. We have implemented
an information retrieval system that is based on LEMUR. Our system permit us to
use different query expansion approaches in our experiments. The empirical results
obtained over some large reference text collections (TREC) show up that word
disambiguation is a powerful tool that permit us to obtain improved effectiveness
when query expansion based on WordNet is performed.
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Contribuicoes

Esta tese centra-se no ambito das Bases de Dados textuais que contém texto pro-
veniente da linguagem natural. Neste entorno é importante que quando um usuério
deseja obter uma determinada informagao exista um Sistema de Recuperagao de
Informacao que facilite dita tarefa. Dito sistema deve ser capaz de recuperar docu-
mentos de uma maneira eficiente (por exemplo um usuario Web nao deseja esperar
varios segundos para obter uma resposta), e efectiva, devolvendo aqueles documen-
tos mais relevantes de cada a informagcao solicitada pelo usuario através de uma
consulta. Nesta tese revisa-se o processo de recuperacao de informagao (RI), come-
cando por estruturas basicas de RI como sao os indices invertidos. A continuagao
centra-se no seu objectivo principal, a qualidade do processo de RI. O principal ob-
jectivo desta tese é o estudo de como a expansao de consultas e a desambiguacao do
sentido das palavras permitem melhorar a efectividade da recuperagao de informa-
¢ao. Com estas duas técnicas, favorece-se a possiblidade de que documentos que nao
seriam recuperados pelo simple facto de nao conter os termos que o usuario inclui
na sua consulta possam ser recuperados ja que a expansao destes termos incluem na
busca outros termos sinénimos. Para conseguir isso, faz-se uso do recurso linguistico
WordNet como o meio para levar a cabo a expansao de consultas e desambiguacao
do sentido das palavras. Neste caso a desambiguacgao joga o papel primordial de
tratar de reduzir o ruido que ineludivelmente ¢é incluido no processo de recuperagao
de informacao ao expandir os termos de uma consulta. Os resultados experimentais
concluem que a desambiguacao é beneficiosa quando se faz expansao de consultas.
Em resumo, as principais contribuicoes deste trabalho sao:

e Analise de técnicas tradicionais de indexagao como sao os indices invertidos e
sua aplicacao nos sistemas de recuperacao de informagao. Também se analisa
o comportamento dos usuarios dos sistemas de recuperacao de informagao na
Web, frente ao caso dos usuarios de sistemas tradicionais.
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e Descrigao dos conceitos fundamentais dos diferentes algoritmos existentes para

a desambiguacao do sentido das palavras (WSD). Além disto, se apresentam os
principais enfoques utilizados em WSD e se descrevem os recursos linguisticos
mais utilizados em particular WordNet. Finalmente se revisam os algoritmos
de aprendizagem automaética que sdo normalmente utilizados na WSD.

Desenvolvimento para a formulagdo de consultas, concretamente a expansao
de consultas e WSD mediante o uso de WordNet 2.1. Por um lado, a tese
trata um tema da actualidade e 1til no caminho para a elaboracao de um bus-
cador semantico que resolva os problemas dos actuais buscadores sintacticos
como a polissemia. Por outro lado, avalia-se o sistema de forma sistematica,
utilizando as medidas mais comuns na avaliacao dos sistemas de recuperagao
de informacao.

Utilizando como base o sitema de recuperagao de informagao Lemur, se inclue
a possiblidade de agregar a expansao de consultas e WSD como meio para
melhorar a qualidade de recuperacao de informcao. Assim levou-se a cabo a
avaliacao do sistema de recuperacao da informacao Lemur mediante medidas
de precisao e recall, considerando diferentes modos de consulta: 1) mediante a
consulta original, 2) expandindo a consulta com sinénimos e 3) desambiguando
previamente o sentido das palavras mediante o uso de WordNet com uma
metodologia da avaliagao baseada na simulagao sob um modelo do usuario.
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Capitulo 1

Introducao

A recuperagao de informagao (IR) estuda a representacgdo, armazenamento, or-
ganizagao e acesso aos elementos de informacao. A representagdo e a organizagao
dos elementos de informagao devem proporcionar um facil acesso ao usuario de um
sistema de recuperagao de informagao (SRI) pela informagao do seu interesse [15]

(cap: 1).

O usuério, por sua parte, deve traduzir a sua necessidade de informac¢ao numa
consulta que pode ser processada pelo motor de busca ou sistema de informagao.
Geralmente, esta transformacao produz uma série de palavras chave que resumem
a descricao da necessidade de informacao do usuério.

Com base a consulta do usuério, o objectivo fundamental de um sistema de IR
é recuperar a informacgao que seja 1til ou relevante para o usuario. E importante
diferenciar entre recuperar informacao e recuperar dados.

A recuperacao de dados, no contexto de um sistema de IR, consiste basicamente
em determinar quais sao os documentos de uma coleccao que contém as palavras
chave introduzidas pelo usuario, o qual nao é suficiente para satisfazer a necessidade
de informacao do usuario. De facto, um usuario de um sistema de IR est4 interessado
em obter informacao sobre um determinado tema.

Num sistema de recuperacao de informacao se obtém objectos que podem ser
pouco precisos ou com poucos erros que nao serao detectados pelos usuarios. A
principal razao para isto é o facto de que a recuperacao de informacao deve tratar
texto em linguagem natural que nem sempre esta bem estruturado e pode ser seman-
ticamente ambiguo. Por outra parte, um sistema de recuperacao de dados (como
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por exemplo, uma base de dados relacional) administra dados que apresentam uma
estrutura e uma semantica bem definida.

Um sistema de recuperagao de informagao deve, de alguma maneira, interpretar
o contetudo dos elementos de informagao ou documentos da colecgao e ordena-los de
acordo com um grau de relevancia para a consulta do usuario. A dificuldade nao
estd unicamente em saber como extrair esta informacao sendao também em saber
utiliza-la para determinar a relevancia de cada documento. Em consequéncia, a
no¢ao de relevancia é um conceito chave na recuperacao de informacao. De facto, o
objectivo primordial de um sistema de IR é recuperar todos os documentos que sao
relevantes para a consulta.

1.1 Evolucao histérica

Durante aproximadamente 4.000 anos o ser humano tinha organizado informacao
para mais tarde recuperé-la e utiliza-la. Um exemplo tipico é o indice dos conteidos
de um livro. A medida em que o volume de informacao cresce torna-se necessario
construir uma estrutura especializada para assegurar um acesso mais rapido a in-
formacao armazenada. Uma antiga e popular estrutura para este proposito é uma
coleccao de palavras ou conceitos seleccionados com ponteiros associados aos docu-
mentos (ou informagao) relacionada: o indice. De uma forma ou outra, os indices
sao os nucleos dos sistemas de recuperacao de informacgao modernos.

O processo de indexacgao, conhecido originalmente como catalogagao, é a técnica
mais antiga para a identificacao do contetido dos elementos para facilitar a sua recu-
peracao. Na época dos Egipcios, em Babilénia, as bibliotecas ordenavam por tema
as tabelas cuneiformes[99]. Praticamente até ao século XIX os temas de indexa-
¢ao se converteram em hierarquico. Em 1963 la Livraria do Congresso dos Estados
Unidos iniciou um estudo para a automatizagao mediante computadores dos arqui-
vos bibliograficos. Desde 1966 até 1968 a Livraria do Congresso trabalhou com o
seu projecto piloto MARC 1. MARC (Machine Readable Cataloging) estandariza
a estrutura, contetdos e codificacao dos registos bibliograficos. O sistema se fez
operativo em 1969 [14].

O primeiro sistema comercial de catalogacao é DIALOG, desenvolvido por Lockheed
Corporation em 1965 para a NASA. Se comercializou en 1978 com trés arquivos go-
vernamentais dos indices de publicagoes técnicas. En 1988, quando foi vendido a
Knight-Ridder, DIALOG continha uns 320 indices usados por mais de 91.000 assi-
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nantes de 86 paises [81].

A introducao dos computadores para assistir na catalogagao nao cambiou o modo
de operagao basica dos catalogadores ou indexadores humanos encarregues para
determinar os termos adequados para cada elemento a indexar. A estandarizagao
das estruturas de dados, como por exemplo as empregadas em MARC, permitiu
compartilhar indices entre distintas entidades e reduziu a sobrecarga manual para a
manutencao do catalogo. No entanto, o processo ainda requeria que o catalogador
introduzisse termos para a sua posterior localizagdo. O usudario passou a realizar
uma busca fisica entre os cartoes do catalogo a dispor-se de uma busca baseada em
computadores e que mostrava o resultado numa tela por meios equivalentes a dos
cartoes originais.

Nos anos 80, a redugao significativa do custo da capacidade do processamento e
a memoria nos computadores permitiu o acesso ao texto completo de um elemento,
com relagao aos termos manualmente especificados [120]. Este facto permitiu trocar
a forma de indexar e buscar; nao é necessario introduzir manualmente para ser
indexados, e se mostra ao usuario aqueles elementos que maior relevancia apresenta
com a busca realizada.

Com respeito ao processo de recuperagao de informacao, é importante distinguir
os dois pontos de vista do problema de recuperacao de informacao: A perspectiva
humana e a perspectiva do computador. Desde o ponto de vista centrado no compu-
tador, o problema de recuperacao de informacao consiste basicamente em construir
indices eficientes, processar as consultas dos usuarios com um rendimento adequado
e desenhar algoritmos de ordenacao que melhoram a qualidade do conjunto de res-
postas. Desde a perspectiva humana, o comportamento dos usuarios, compreende
as suas principais necessidades e determina os efeitos destas necessidades sobre a
organizagao e operacao dos sistemas de recuperagdo. Numa histéria mais recente as
bibliotecas tinham sido as primeiras instituicdes que tinham adoptado os sistemas
de IR para recuperar informacado. Na primeira geragdo, estes sistemas consistem
basicamente numa automatizagao de tecnologias prévias (por exemplo, catélogos
de cartoes), permitindo unicamente buscas sobre autores e titulos das obras. Na
segunda geracao se aumentou as funcionalidades de buscas, permitindo consultas
sobre temas, palavras chave e outras caracteristicas mais complexas. Na actuali-
dade se esta desenvolvendo a terceira geracao centrando-se em aspectos de interface
grafica, caracteristicas de hipertexto e em arquitecturas de sistemas abertos.

Pelo contrario, a principios dos anos 90 um facto cambiou a percepcao de recupe-
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racao de informagao: a introdugao da Word Wide Web. A Web se esta convertendo
num repositorio universal de conhecimento humano e cultural que tem permitido
compartilhar ideias e informacao numa escala nunca antes conhecida. O seu éxito
estd baseado numa concepg¢ao de uma interface de usuario padrao (estdndar) que
sempre opera da mesma forma, nao importando o entorno computacionalmente uti-
lizado. Como consequéncia aos usuarios se ocultam detalhes como os protocolos de
comunicag¢ao, a localizagao das maquinas e os sistemas operativos. E no entanto
qualquer usuario pode criar os seus préprios documentos Web e enlac¢a-los com ou-
tros documentos Web sem nenhum tipo de restricoes. Isto constitui um aspecto
chave visto que converte a rede num novo meio de publicacao acessivel para todo o
mundo [6].

Com respeito a recuperagao de informagao, se pode considerar que tem havido
trés cambios fundamentais com relacao a recupercao devido as melhorias tecnologi-
cas e o boom da Web. Em primeiro lugar, se tem reduzido drasticamente o custo
por ter acesso a varias fontes de informag@o, o que permite chegar a um volume
de audiéncia nao possivel anteriormente. Segundo, os avangos em todos os tipos de
comunicagao digital tem proporcionado um maior acesso as redes, o que implica que
a fonte de informagao pode estar disponivel incluso se esta fisicamente localizada a
grandes distancias, e com tempos de resposta reduzidos. E em terceiro lugar, a li-
berdade para publicar qualquer tipo de informagao que qualquer julgue interessante
tem contribuido para a popularidade da Web. Pela primeira vez na histéria muitas
pessoas tém acesso gratuito a um imenso meio de publicagao.

Fundamentalmente, o baixo custo, a grande capacidade de acesso e liberdade
de publicacao tem permitido e animado a gente a utilizar a Web como um meio
altamente interactivo para compartilhar informagcao.

Nao obstante as caracteristicas e o éxito da Web, também a rede tem introduzido
novos problemas: encontrar informagao util na WWW é normalmente uma tarefa
tediosa e dificil. Por exemplo, para satisfazer uma necessidade de informacao o
usuario deve navegar através do espago de hiperenlaces buscando a informacao de
interesse. Contudo, a navegacdo ¢é geralmente ineficiente. Realmente, o principal
obstaculo parte da auséncia de um modelo de dados bem definido na Web, o que
implica que a definicdo e a estrutura da informagao sdo de baixa qualidade.

Estas dificuldades tém atraido e renovado o interesse na recuperacao de informa-
¢ao e as suas técnicas como solucoes prometedoras, pelo que a IR se tem convertido
num aspecto tecnolégico chave para o futuro desenvolvimento e evolu¢ao da World
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Wide Web. Ha uma larga historia de experimentagao em IR. A investigacdo come-
¢ou com experimentos para indexar linguagens a principios dos anos sessenta e tem
continuado a volta de mais de quarenta anos de experimentacdao com os sistemas de
IR. A avaliacao IR se tem convertido num campo de investigacao activo.

A quantidade de informagao em que uma pessoa pode ter acesso cresce exponen-
cialmente, gragas sobretudo a Internet, e ainda o tipo de esta informacao é cada vez
mais variada, a informacao textual hoje em dia é a predominate. Aproximadamente
90% do total da informacao que maneja uma empresa ¢é texto. Podemos encontrar
textos em documentos, manuais, informes, correios electronicos, faxes e também em
paginas Web. Somente para este tltimo meio ha estimagoes de que a quantidade
de texto disponivel ¢ de pelo menos 6 terabytes [6]. Neste escendrio se entende o
crescente interesse pelos sistemas de acesso a informacao e, em geral, pelas tarefas
de analise automéatico do contetido textual.

Na segunda metade do século XX se produz o que se tem chamado incremento
ou explosao de documentos, um crescimento exponencial da massa de documentos,
de todo tipo e em todo suporte. Isto tem posto de relevo o problema de recupera-
¢ao de informagao. Quer dizer, a necessidade de seleccionar documentos concretos
que resolvam necessidades informativas concretas. O problema se centra funda-
mentalmente em seleccionar em funcao do conteido dos documentos; outro tipo de
selecg@o, que consiste em que todos os campos tais como (titulo, nome do autor,
data da edic@o etc.) possam ser usados os que tenham a informagao mais relevante
para a realizacao da busca, ao tratar-se de informagao estruturada que pode ser
processada mediante tecnologia convencional, facilitando assim ao usuario o acesso
aos documentos do seu interesse [192].

A via de abordar dito problema de recuperacao de informacao é a indexacao
manual, o conteido dos documentos é examinado e analisado pelas pessoas expertas,
e descrito por estas pessoas utilizando as chamadas linguagens documentais: um tipo
de linguagens artificiais controlados e desenhados especificamente para descrever
o conteudo teméatico dos documentos. O resultado de estas descri¢coes pode ser
armazenado de forma que se facilitem buscas posteriores entre estas descrigoes,
seleccionado assim os documentos que podem responder a determinadas matérias.
Em principio esta forma de armazenamento eram os ficheiros classicos em papel
ou cartolinas, ordenados por diversos critérios e, posteriormente, as bases de dados
convencionais dos computadores.

A indexagao manual, pelo contrario mesmo quando se armazenam e administram
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os seus resultados com computadores, tem sérios inconvenientes. Em primeiro lugar,
é um processo caro e custoso, deve ser levado a cabo por pessoas especializadas e
se trata de uma tarefa que requer muito tempo; nao se trata, pois de uma questao
somente de elevados custos econdémicos, o tempo necessario para indicar os docu-
mentos é maior que o que estes demoram em produzir-se. E impossivel processar
nem sequer uma minima parte dos documentos que se produzem; o alto grau de
absorcao de uma boa parte da documentacao actual agrava o referido problema.

O segundo grande problema de indexacdo manual é o da inconsisténcia. Tem-se
comprovado experimentalmente que distintos indexadores descrevem o mesmo do-
cumento de maneira distinta (apesar de utilizar a mesma linguagem controlada por
eles) [97]. Incluso o mesmo indexador, em diferentes momentos, produz descrigoes
dos mesmos documentos. E dificil produzir depois uma recuperacio eficaz, partindo
de descrigoes de conteidos inconsistentes. Qual ou quais s@o os materiais que se
deveriam buscar para satisfazer uma determinada necessidade de informagao?

Isto nos leva a um terceiro problema. Para seleccionar os documentos que resol-
vam uma necessidade de informacao, é preciso descrever dita necessidade, e fazé-la
com a mesma linguagem controlada que se utilizou para descrever os documentos;
se para isto foi necessario pessoal especializado, para formalizar as necessidades de
informacgao também sera preciso, o usuario recorrer a intermediarios, a este pessoal
especializado, para obter resultados satisfatorios.

Contudo na actualidade, uma boa parte dos documentos estdao disponiveis em
formato electrénico. Em determinadas ocasioes, documentos em suporte de papel
estao também em formato electronico, pois tém sido elaborados mediante maquinas
electrénicas (por exemplo um processador de texto); em outros casos existem so-
mente e directamente em suporte electronico. Seja o que fosse, este facto introduz
um cambio substancial, pois ao estar o documento completo num suporte legivel
por computador, pode ser processado por programas informaticos e é possivel expor
uma indexagao totalmente automatica.

A indexagao automatica contudo, nao esta isenta de problemas. O principal pro-
blema esté no facto de que um documento contém muita informacao, mas debilmente
estruturada, ou menos estruturada de uma forma que nao é o suficientemente expli-
cita para que os programas informaticos actuais possam entendé-la. Uma solucao
simple deste problema é o que se tem vindo conhecendo como buscas em texto livre,
ou também como busca de subcadeias. Isto é, a seleccao por parte de um programa
informatico de aqueles documentos que contém tal ou qual palavra. Normalmente
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se poderia buscar por mais de uma palavra, e neste caso poderao indicar restrigoes
adicionais mediante operadores booleanos, operadores de proximidade, etc.

Esta solucao simple tem os seus inconvenientes: Os mais importantes sdo os
derivados da sinonimia e da polissemia. Dado que um mesmo conceito pode se
expressar com palavras distintas, sinénimos, nem sempre se pode saber qual delas
tera sido utilizada em cada documento, por outro lado posto que uma mesma palavra
se pode referir a conceitos diferentes, podemos nos encontrar numa situagao em que
muitos documentos que contém uma determinada palavra em realidade tratem sobre
temas que nada tém a ver com o que nos interessa.

No dmbito dos sistemas de recuperagao de informacao (RI), a constatacio da
dificuldade de formular consultas que se mostram efectivas recuperando informa-
¢ao relevante tem suscitado um grande interesse pelas técnicas de modificacao de
consultas. Em concreto, neste presente trabalho de tese doutoral nos centraremos
fundamentalmente na expansao de consultas e desambiguacao do sentido das pala-
vras utilizando como recurso linguistico WordNet.

A expansao de consultas tem resultado ser uma técnica eficaz para melhorar a
efectividade dos sistemas de RI. Esta melhoria se pode conseguir automaticamente
por meio da inclusao de novos termos na consulta original fazendo uso de recursos
linguisticos.

A expansao de consultas com WordNet tem mostrado ser potencialmente rele-
vante para aumentar o recall, porque permite recuperar documentos relevantes que
poderiam nao conter os termos da consulta. Propusemos uma expansao de consulta
baseada na sinonimia de WordNet, mas fazendo uso da desambiguacao.

1.2 A desambiguacao do sentido das palavras

Actualmente o recurso mais valioso para o ser humano é a informagao. Com
a tecnologia informatica, tem sido possivel manipular uma grande quantidade de
informagao e armazena-la em forma electrénica gerando documentos de diversos
géneros e idiomas. Além disto, a maior parte desta informagcado se encontra dispo-
nivel na Web, onde se estima que 80% se representa textualmente [233]. Devido
a que esta massa de informagao cresce exponencialmente, surge a necessidade de
processa-la automaticamente para facilitar muitas tarefas. Por tal motivo se recorre
num dos ramos de inteligéncia artificial: O Processamento de Linguagem Natural
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(PLN). O enfoque principal desta area consiste em criar métodos, técnicas e ferra-
mentas computacionais que permitam realizar analises de informagao escrita ou oral
e que facilitem a busca e a organizacao da referida informacao. Uma das tarefas
mais dificeis no processamento automatico da linguagem humana é a resolucao do
problema da ambiguidade das palavras. Esta resolu¢ao do problema é fundamental-
mente necessaria, dado que uma palavra pode ser interpretada de diferentes formas,
quer dizer, possue mais que um significado ou sentido. Este fenémeno linguistico se
conhece como polissemia.

Determinar o sentido correcto de uma palavra num texto ou numa conversacao é
uma tarefa constante na comunicacao humana que, contudo, raras vezes causa pro-
blemas. Pelo contrario, para um computador se converte numa enorme dificuldade,
ainda que as palavras sejam 6bvias para um ser humano. Isto se deve a que as méa-
quinas interpretam os textos como um conjunto de palavras sem nenhum significado
e/ou valor. Para alcancar a compreensao e interpretagao adequada da informagao é
necessario analisar ao fundo cada uma das palavras e assim obter a interpretacao ou
sentido mais apropriado. Por esta razao, surge a necessidade de investigar métodos
que ajudem a determinar o significado adequado das palavras que existem dentro
de um texto com a ajuda do conhecimento, para além do mesmo texto. Encontrar
estes métodos e alternativas para solucionar este tipo de problemas é precisamente
uma das motivagoes deste trabalho.

Um dos problemas mais importantes na linguagem natural e que afecta de forma
directa a recuperagao de informacao é a ambiguidade léxica. A ambiguidade das
expressoes linguisticas é inerente a todos os niveis léxicos: morfologico, sintactico
e semantico. Isto leva consigo uma inevitavel perda de informagéo e uma intro-
ducao de ruido ao realizar inferéncias linguisticas. O problema se faz presente de
forma especial quando se tratam os problemas de variagdo terminoldgica e de mul-
tilinguismo ao ter que seleccionar os elementos de expansao ou traducao tanto nas
consultas como nos documentos ja seja a outro idioma como a uma representagao
conceptual.

Resulta dificil determinar como afecta a Recuperagao de Informagao a ambigui-
dade léxica em cada um dos niveis léxicos. A consideragao explicita da ambiguidade
léxica requer um processamento linguistico: etiquetado morfossintactico para deter-
minar a categoria gramatical e desambiguacao do sentido das palavras (WSD, Word
Sense Disambiguation). Este processamento linguistico ndo esté isento de erros e
introduz uma variavel dificil de quantificar na hora de avaliar os efeitos de um pro-
cessamento linguistico na Recuperagao de Informacao. Estes erros podem prejudicar
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a recuperacao compensando os possiveis beneficios no uso de técnicas linguisticas.

A eleicao do sentido mais apropriado para uma palavra polissémica se tem con-
vertido numa das tarefas mais fundamentais dentro da area do PLN que é chamada
Desambiguacao do Sentido das Palavras ou, em inglés, Word Sense Disambiguation
(neste trabalho de tese doutoral se utilizarao as siglas WSD para referir-se a esta
tarefa). Esta tarefa é necessiria para alcancar o desenvolvimento da maioria das
aplicacoes e outras tarefas do PLN. Até agora, os métodos propostos tém alcan-
cado resultados limitados ao nimero de palavras a desambiguar, dados os recursos
linguisticos utilizados. Assim, a falta de informacao, sobre o uso da maioria das pa-
lavras, isto é uma das principais causas destas limitacoes. Assim que, a recopilagao
dos recursos linguisticos suficientes para WSD ¢é extremamente importante.

A lingua é um dos aspectos fundamentais do comportamento humano e é um
componente crucial de nossas vidas. Estuda-se em diversas disciplinas académicas.
Cada disciplina define o seu proprio sistema de problema se tem os seus proprios
métodos para trata-los. A linguistica, por exemplo estuda a estrutura da lingua,
enquanto a psicolinguistica por outra parte, estuda os processos de producgao e do
entendimento humano da lingua. A linguistica de computo se encarrega da solugao
de problemas que tém que ver, por exemplo, com a identificacdo da estrutura de
oragoes ou com o modelado do conhecimento e o raciocinio bem como com a defini¢ao
de estratégias que permitam o uso da linguagem em tarefas especificas.

No ambito das areas de investigacao, pode-se dizer que estamos vivendo um
momento de revolugao no pensamento linguistico. Dentro do meio académico cons-
tantemente tém surgido questoes sobre o que ¢ a lingua, como esta se organiza e
como a mesma deve ser estudada e ensinada actualmente. Grande parte dessa revo-
lugdo veio como consequéncia da insercao da tecnologia dentro da area de estudos
das ciéncias humanas, mais especificamente com o advento do computador digital
que trouxe novas perspectivas no ambito da investigacao cientifica.

Segundo [18], o computador, com a sua grande capacidade de armazenamento
e processamento de dados, “comecga a desempenhar nas ciéncias humanas, o papel
transformador que o telescopio teve na fisica e nas ciéncias exactas.

E pertinente afirmar que essa revolucio estd relacionada ao desenvolvimento da
Linguistica de Corpus. O termo Linguistica de Corpus apareceu pela primeira
vez em um livro denominado Corpus Linguistics, organizado por [1], onde se encon-
tra associado a utilizagao de computadores como ferramenta de andlise na area de
investigagao linguistica.
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Tradicionalmente, o termo corpus tem sido usado por linguistas para designar
um conjunto de dados de certa lingua natural que pode ser utilizado como base
para investigagoes linguisticas. Levando-se em consideragao todas as caracteristicas
importantes atribuidas a essa abordagem, a definicdo abaixo é bem adequada:

Um conjunto de dados linguisticos (pertencentes ao uso oral ou escrito da lin-
gua, ou a ambos), sistematizados segundo determinados critérios, suficientemente
extensos em amplitude e profundidade, de maneira que sejam representativos da
totalidade do uso linguistico ou de algum dos seus ambitos, dispostos de tal modo
que possam ser processados por computador, com a finalidade de propiciar varios
resultados e tteis para a descrigao e andlise [18].

Partindo dessa defini¢ao, pode-se deduzir que o uso de corpus numa investi-
gacao implica numa observacao detalhada de fenémenos linguisticos em amostras
auténticas de uso da lingua. Apesar do esfor¢o de alguns linguistas do passado,
que corajosamente utilizaram corpus que eram colectados, mantidos e analisados
manualmente, fica evidente que, antes da tecnologia dos computadores, esse tipo de
estudo era praticamente inviavel, nao s6 devido a dificuldade de se fazer uma anélise
detalhada de palavras dentro de um contexto, mas também devido a pouca confia-
bilidade dos resultados, uma vez que o ser humano nao é adequado para trabalhos
dessa natureza.

Além disso, factores como o trabalho e a grande quantidade de pessoas que
estudam com base nesse tipo de abordagem envolveriam também e contribuiriam
para a inviabilidade desse tipo de investigacao durante muitos anos. Mesmo assim,
investigagoes de base em corpus em linguistica e lexicografia foram produzidas desde
o século XVIII, até a década de cinquenta com os estruturalistas norte-americanos
(para uma resenha das abordagens de base em corpus antes do aparecimento de
recursos computacionais, ver [63]. Felizmente, com o advento do computador e a
possibilidade de processar e armazenar um grande niimero de informagdes, hoje esse
tipo de investigacao se tornou mais viavel, fazendo parte de uma area de estudo que
se encontra em plena expansao.

A partir da metade da década de oitenta, um grande nimero de estudos estru-
turados a partir da metodologia com base em corpus passou a ser mais frequente na
area de investigacoes linguisticas contemporéneas. Com a reducao dos custos das
maquinas, tornou-se possivel armazenar e processar um grande numero de dados
para fins de investigacao sem grandes dificuldades.

Para se ter uma breve ideia, o primeiro corpus linguistico electrénico foi lancado
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em 1964, o Brown University Standard Corpus of Present-day American English.
Esse corpus continha 1 milhao de palavras, uma quantidade de dados considerada
impressionante para a época, mas pouco significativa se comparada a um corpus ac-
tual como o BNC (British National Corpus), que conta hoje com aproximadamente
100 milhoes de palavras.

Portanto, pode-se perceber que a utilizagao intensiva das maquinas viabilizou
o processamento automatico de uma grande quantidade de dados de linguas natu-
rais, fazendo com que a utilizacdo de corpus se tornasse uma rotina entre diversos
investigadores da &rea.

Além disso, é importante destacar que esse tipo de abordagem serve como uma
alternativa para aqueles investigadores que resistem ao distanciamento da teoria lin-
guistica em relacao a lingua utilizada no cotidiano. A Linguistica de Corpus permite
que nao somente os linguistas, mas também professores, tradutores, lexicografos e
outros profissionais da area possam questionar paradigmas da teoria linguistica que
foram estabelecidos sem uma abordagem empirica.

De acordo com [18]. A Linguistica de Corpus ocupa-se da colecta e da explora-
¢ao de corpus, ou conjuntos de dados linguisticos textuais colectados criteriosamente,
com o proposito de servirem para investigacao de uma lingua ou variedade linguis-
tica. Esse tipo de abordagem tem como objectivo a exploragao da linguagem por
meio de evidéncias empiricas extraidas com o auxilio do computador.

Um dos aspectos que atrai muito a aten¢ao dos linguistas de corpus é a busca por
evidéncias que mostrem certa padronizagao do 1éxico, isto ¢, “uma regularidade nos
tipos de associagdo a que se submetem as palavras de uma lingua [18]. A descrigao
desse tipo de padrao ja foi estudada por vérios autores, como afirma [18].

Os padroes de uma palavra podem ser definidos como todas as palavras e estrutu-
ras com as quais sao regularmente associadas e que contribuam para seu significado.
Um padrao pode ser identificado se uma combinacgao de palavras ocorre com relativa
frequéncia, se é dependente de uma palavra especifica, e se ha um significado claro
associado.

A area que se ocupa sobre a descricao de padroes se preocupa com questoes de
como descubrir quais os padroes lexicais (relagoes que caracterizam os sentidos das
palavras e que contribuem na resolugao do problema da ambiguidade das palavras)
dos quais a palavra faz parte; investigar se a palavra se associa regularmente com
outros sentidos especificos; determinar em quais estruturas ela aparece e estabelecer
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se hd uma correlagao entre o uso/sentido da palavra e as estruturas das quais ela
participa e verificar se a mesma esté associada com uma certa posicao organizacional
no texto [18].

Todas as questoes citadas acima se referem a padronizacao como regularidade
expressa na recorréncia sistematica de unidades co-ocorrentes de varias ordens (lexi-
cal, gramatical, sintactica etc.). Segundo [18], esses padroes podem ser formalizados
em trés conceitos principais:

1. Colocacao: associagdo entre itens lexicais, ou entre o léxico e campos seman-
ticos. Por exemplo, em termos lexicais, stark associa-se a contrast; sheer, a
scale, number e force. Em termos de campos semanticos, jam relaciona-se com
itens no campo dos alimentos: tarts, butty e doughnuts.

2. Coligacao: associacao entre itens lexicais e gramaticais. Por exemplo, start é
mais comum com sintagmas nominais e oragoes -ing, enquanto begin é mais
usado com um complemento to.

3. Prosddia seméntica: associagao entre itens lexicais e conotagao (negativa, po-
sitiva ou neutra) ou instancia avaliativa. O nome deve-se ao facto de certas
palavras prepararem o ouvinte, ou o leitor, para o contetiddo semantico que esta
por vir, da mesma maneira que a prosodia na fala indica para o interlocutor
que tipos de sons estao por vir a seguir. Por exemplo, cause tem uma prosddia
semantica negativa, pois se associa a palavras desfavoraveis como problem(s),
damage, death(s), disease, concern e cancer. J& provide possui uma prosddia
semantica positiva ou neutra, uma vez que se associa a palavras desse tipo,
tais como assistance, care, jobs, opportunities e training.

Um dos aspectos centrais de estudo tanto em linguistica teérica como em lin-
guistica computacional é a polissemia, o qual é um problema controvertido para o
entendimento da linguagem. Apesar da grande quantidade de bibliografia dedicada
ao respeito bem como a existéncia de varias teorias e orientagoes, a polissemia se-
gue sendo um problema tedrico de dificil solugao [186]. Em particular, na area de
Processamento de Linguagem Natural (PLN), a polissemia se considera desde meio
século como o maior problema por resolver [Weaver55] e as competigoes Senseval de
sistemas de desambiguagao léxica (Word Sense Disambiguation, WSD) revelaram a
imensa dificuldade da tarefa [114].

Este trabalho focaliza a expansao de consultas e desambiguagao do sentido das
palavras de forma automatica, usando o recurso linguistico WordNet. O problema da
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ambiguidade é comum em muitas aplicagoes, como a Recuperagao de Informagoes,
a Tradugao Automatica (TA), a Extraccao de Informagoes, a Anélise de Conteido,
etc. Na TA e em outras aplicagoes multilingues, em particular, os “sentidos” de uma
palavra ambigua em uma lingua-fonte (LF) correspondem a sua tradugao na lingua
alvo (LA).

A ambiguidade lexical é causada, fundamentalmente, pela existéncia de algumas
relacbes semanticas interlexicais, principalmente a polissemia e a homonimia. De
acordo com a classificagao adoptada neste relatério [137], na polissemia uma mesma
palavra tem dois ou mais significados diferentes, mas relacionados entre si, sendo que,
normalmente, somente um dos significados se ajusta a um determinado contexto.
Na homonimia duas ou mais palavras com significados totalmente distintos, sem
tragos comuns, sao idénticas quanto ao som (homofonia) e/ou a grafia (homografia).

O problema da ambiguidade lexical pode, ainda, ser classificado como ambi-
guidade categorial ou ambiguidade de sentido [220]. A ambiguidade categorial
ocorre quando as duas ou mais opgoes de significados de uma dada palavra sao de
diferentes categorias gramaticais. Na tradugdo, um exemplo de ambiguidade cate-
gorial causada pela relagao de homonimia é a palavra do inglés field, que pode ser
traduzida para as palavras “campo” (substantivo) ou “interceptar” (verbo), em por-
tugués. J4 um exemplo de ambiguidade categorial derivada da relacao de polissemia
¢ a palavra do inglés eats, que pode ser traduzida em portugués como “mantimentos,
viveres, géneros alimenticios” (substantivos) ou “come” (verbo “comer” conjugado
na terceira pessoa singular, presente do indicativo). A ambiguidade de sentido,
por sua vez, ocorre quando as duas ou mais opgoes de sentido (ou tradugao) de uma
dada palavra tém a mesma categoria gramatical. Alguns exemplos sao a palavra
know, que pode ser traduzida como “saber” ou “conhecer”, como um caso de polis-
semia, e a palavra light, que pode ser traduzida como “leve” ou “luz”, como um caso
de homonimia.

A ambiguidade categorial é, em geral, muito mais simples que a de sentido, uma
vez que pode ser resolvida, na maioria das vezes, pela andlise das caracteristicas
sintacticas das palavras, realizadas por procedimentos de etiquetacao gramatical ou
analise sintactica, por exemplo. Procedimentos dessa natureza alcancam, actual-
mente, resultados bastante satisfatorios. A resolugdo da ambiguidade de sentido,
por sua vez, exige a analise da semantica das palavras e, eventualmente, a andlise
do uso de tais palavras (realizadas por procedimentos de anélise semantica e prag-
matica, por exemplo). Portanto, o foco da maioria dos trabalhos voltados para o
tratamento da ambiguidade lexical estd no problema da ambiguidade de sentido,
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considerando tanto a relacao de polissemia quanto a de homonimia. A area que se
ocupa do tratamento desse problema é denominada Desambiguagao léxica de
sentido (DLS), em inglés Word Sense Disambiguation (WSD).

Para realizar a desambiguacao de maneira automaética, é necessario incorporar
um moédulo de WSD aos processos de interpretacao e/ou geracao da lingua. Para a
construcao de um moédulo de WSD, varias questoes devem ser analisadas, as quais
dao origem a muitas decisoes de projecto. Essas questoes incluem o conjunto de pa-
lavras a desambiguar, quais os possiveis sentidos dessas palavras, o método adoptado
para a desambiguagao, como o médulo sera avaliado, etc. Os trabalhos de WSD exis-
tentes apresentam, de facto, muitas variacoes, de acordo com as decisoes tomadas
com relagao a essas e a muitas outras questoes. Este relatério procura justamente
analisar e discutir essas questoes, bem como apresentar os principais trabalhos de
WSD ja propostos desde o surgimento dessa area, os quais foram desenvolvidos de
acordo com diferentes decisoes com relacao as tais questoes.

Quando se trabalha sobre a estrutura semantica de um documento é necessario
utilizar conhecimento sobre as estruturas da linguagem; dito conhecimento deve ser
de tipo morfologico, sintactico, semantico e pragmatico. O morfolégico nos pro-
porciona informagcao de como se constroem as palavras. O conhecimento sintactico
por outro lado nos da informacao de como combinar as palavras para formar fra-
ses, enquanto o semantico esta enfocado a saber qué significam as palavras e como
contribui o significado das mesmas ao significado completo da frase. Por tltimo o
conhecimento pragmatico, proporciona-nos informagdo de como o contexto afecta
a interpretagdo das frases. Todas estas formas de conhecimento linguistico, tém o
problema associado da ambiguidade [157]. O objectivo geral dos sistemas de PLN,
¢é o tratamento da lingua a fim de ser interpretada da mesma maneira que o fazemos
os seres humanos.

A tarefa da desambiguacao do sentido das palavras consiste na associagao de
uma palavra, dada num contexto, com uma defini¢do ou significado que a distingue
de outros significados atribuiveis a dita palavra. Qualquer sistema de PLN precisa
um modulo com estas caracteristicas. WSD nao é um fim em si mesma, sendo que é
uma etapa necessaria para realizar como sao a analise sintactica ou a interpretagao
semantica em tarefas do PLN, bem como para o desenvolvimento de aplicagoes
finais, tais como: recuperacgao de informagao classificagdo de textos [118], anélises
de discurso e tradugao automatica [212] entre outras.

Por exemplo, um sistema de recuperacao de informagao tradicional respondera
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a pergunta: Quais sao as plantas que vivem no deserto? com todos os documentos
que contenham os termos plantas e deserto independentemente do seu significado.
Em alguns destes documentos o termo planta apareceria com o sentido de ser vivo,
enquanto em outros significaria industria. Se o sistema de recuperacao de informagao
fora capaz de distinguir os sentidos dos termos da consulta, devolveria somente os
documentos nos que se usa o sentido de ser vivo. Para isso, o sistema deve integrar
um modulo de WSD, tanto para desambiguar os termos da consulta como os termos
dos documentos indexados.

Ultimamente, ressalta-se o didlogo necessario entre a linguistica teérica e a lin-
guistica computacional: por um lado nao é possivel um progresso significativo nos
aspectos computacionais da polissemia sem avangos sérios nas questoes tedricas; por
outro lado, o labor tedérico pode beneficiar-se dos resultados da linguistica computaci-
onal e a0 mesmo tempo encontrar sua comprovagao nas aplicagoes do processamento
da linguagem natural.

Uma posicao de bastante relevancia na area de WSD ¢é a de quem sustentam a
falta de concordancia entre o tipo de conhecimento sobre os sentidos oferecido pelas
fontes léxicas e o necessario para desambiguar ocorréncias no texto [111] [223]. Uma
opiniao crescente na comunidade computacional é que o contexto desempenha um
papel central na resolugao da polissemia e por isso tem que ser parte integrante da
sua solugao [186].

1.2.1 Descricao do problema

A tarefa da WSD surgiu como um problema na area da Tradugao Automaética
em 1949 (ver [227] e [100]) ao tratar de traduzir automaticamente uma palavra po-
lissémica de um idioma para outro. Para alcancgar este propdsito era essencial saber
a que sentido se referia uma palavra num idioma original para eleger a expressao
apropriada no idioma destino. Em 1960 Bar Hillel encontrou-se com a seguinte frase
em inglés “Little John was looking for his toy box. Finally, he found it. The box
was in the pen. John was very happy* [91]. A palavra em inglés “pen” se poderia
referir a uma pluma ou pena para escrever ou a uma creche para criancas. Qual é o
sentido mais adequado para a palavra “pen”? Este problema nao afecta somente na
Traducao Automatica, sendo também nas areas onde a precisao da busca e a analise
da informacao sao essenciais.

Outro exemplo para demonstrar a dificuldade desta tarefa é a palavra polissé-
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mica gato em, onde dois dos seus sentidos mais populares para estas palavras sao:
(1) animal mamifero felino e (2) maquina com encaixes que serve para levantar ob-
jectos pesados. A ambiguidade apresenta-se quando nao se tem nenhuma ideia a
que sentido se estd referindo a palavra. Para tratar de resolver este problema se
recorre na analise do contexto, quer dizer, as palavras que rodeiam a palavra que
se pretende desambiguar. Por exemplo, na oracao “O gato necessita alimentos para
sobreviver”. se podem encontrar as palavras que ha no contexto que sao chaves
para determinar o sentido da palavra “gato”, neste caso, as palavras “alimento” e
“sobreviver” ajudam a determinar o sentido da palavra sobre o qual se refere ao
animal mamifero felino. A desambiguacdo de uma palavra nao é um problema para
um ser humano dado que gracas & interpretagao do enunciado ele pode determinar
a relagdo semantica existente entre as palavras do contexto e a palavra que se quer
desambiguar. Desafortunadamente, a interpretagao automatica de um enunciado
involucra a correcta desambiguacao da palavra. Assim a tarefa da desambiguagao é
uma tarefa prévia 4 interpretagao considerando unicamente informagcao léxica orien-
tada a estabelecer estatisticamente a sua ocorréncia com palavras presentes no seu
contexto imediato.

Nos anos 1970 e 1980, se apresentaram os primeiros sistemas de WSD. Estes
sistemas estavam baseados em regras. Para estes sistemas se usaram fontes de co-
nhecimento (Corpus e regras) que se desenvolveram manualmente centrando-se espe-
cificamente na desambiguacao de algumas palavras especificas. Mais tarde, nos anos
1990 surgiram métodos baseados em técnicas de Aprendizagem Automética (AA)
(refere-se a [155]) para um estudo). O propésito da AA é utilizar métodos e técnicas
que permitam a maquina adquirir conhecimentos por meio de exemplos, neste caso,
sobre o uso dos sentidos de uma palavra. A informacao dos exemplos se encontra
representada de maneira que os métodos e técnicas de AA possam interpreta-las.
Com ajuda de estes algoritmos se criaram sistemas de WSD baseados em Métodos
Supervisionados quer dizer, sistemas que dependem de conhecimentos previamente
organizados para realizar a tarefa da desambiguacao. Este conhecimento se centrava
em forma de texto e/ou documentos de varias fontes (noticias, jornais, publicagoes,
etc.) onde as palavras a estudar tém sido marcadas pontualizando o seu sentido
(ver [100] e [145]). Assim estes corpus reiinem exemplos de uso de essas palavras
especificando explicitamente o sentido em cada caso. As técnicas de AA tomam esta
informacao como conjunto de treinamento resultando em sistemas supervisionados

de WSD [145].

Por suposto, os métodos supervisionados dependem do uso deste conjunto de
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dados fazendo que o conhecimento dado ao problema do computador seja limitado.
Quer dizer, a cobertura no nosso sistema somente pode enfocar-se naquelas palavras
etiquetadas no corpus. Ainda mais, a criacdo destes conjuntos de dados, é muito
custosa tanto em termos de recursos humanos como em tempo.

Antes da necessidade de evitar esta dependéncia, surgiram os métodos basea-
dos em corpus que utilizam outros recursos: os métodos nao supervisionados e nao
supervisionados. Os métodos supervisionados requerem um conjunto de dados eti-
quetados para o treinamento. Em cambio os métodos nao supervisionados, utilizam
outros recursos, tais como dicionarios, modelos matematicos e incluso conjunto de
dados nao etiquetados. Ainda que nao sao tao eficazes como os métodos supervisio-
nados, contam com a vantagem de poder ter uma cobertura mais ampla nas palavras
gracas a que ja nao depende de dados etiquetados.

Um enfoque recente entre os sistemas nao supervisionados e minimamente super-
visionados, é o uso da Web como um recurso lingiiistico [76] para desambiguar, em
contraste com outros métodos supervisionados, estes sistemas geralmente nao uti-
lizam técnicas de Aprendizagem Automatica. Contudo apesar de ter a Web como
recurso léxico, os resultados estao longe de ser exactos (ver [4] como um exemplo
neste caso). Muitos destes sistemas utilizam a Web como uma fonte para obter mais
exemplos e criar um subconjunto de dados nao etiquetados automaticamente [143],
mas ainda assim nao sao suficientes.

A diferenca dos métodos mencionados, o enfoque que outros trabalhos tém sido
propostos enfocam um ponto de vista distinto em quanto ao uso da Web: utiliza-la
directamente como conhecimento desambiguador. As hipdteses que se tém preten-
dido obter ao longo destes documentos sdo que ao existir muitos documentos (muita
informagao) na Web se pode dizer que existem evidéncias sobre o uso adequado de
palavras polissémicas. De esta maneira, a informacao contida na Web se pode utili-
zar para apoiar directamente a desambiguacao das palavras polissémicas e facilitar
o processo de eleicao do sentido mais adequado. Por esta razao, é necessario a cria-
¢ao de uma metodologia que faca explicito o conhecimento desambiguador contido
implicitamente na Web, mas esta ndo é a motivacao e o objectivo principal deste
trabalho de tese doutoral, mas sim a motivagao e o objectivo principal de este tra-
balho consiste fundamentalmente na expansao de consultas baseada em tesauros e
desambiguacao do sentido das palavras utilizando o recurso linguistico WordNet.
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1.3 O sistema de recuperacao de informacao Le-
mur

Nesta sec¢do vamos ver basicamente como funciona um Sistema de Recuperacao
de Informagao. Para tal utilizaremos a ferramenta LEMUR [132], que trabalha de
forma eficiente, estendida e utilizada pela comunidade de Recuperagao de Informa-
¢ao e do Processamento de linguagem natural (PLN).

Como Sistema de recuperagao de informagdo Lemur nos permite realizar todas
as etapas desde a indexacao até a avaliagdo. Lemur nos fornece um API com que
desenvolvemos as nossas extensoes em Java, e estd desenhado para funcionar em

sistemas operativos Unix o GNULinux e também funciona sob o sistema operativo
Windows.

As ferramentas basicas sao as seguintes:

e BuildIndex: Gera um indice a partir de uma coleccao de documentos.
e ParseQuery: Processa as consultas para submeté-las a avaliacao.

e Reteval: Realiza o processo de avaliagdao das queries y nos devolve um ranking
de documentos.

Vejamos primeiro os conceitos com que devemos ter em conta:

Lemur é um conjunto de ferramentas (toolkit) para facilitar o modelado de lin-
guagem e recuperacao de informacgao. Inclui tecnologias como recuperacao distri-
buida, com perguntas estruturadas, resumos automaticos, filtrado, e classificagao.
Permite programar facilmente as suas proprias personalizagoes.

Se podem construir sistemas basicos de recuperacgao de textos utilizando métodos
de modelado de linguagem, além de métodos tradicionais tais como os baseados no
modelo de espaco vectorial e Okapi. Também ¢é utilizado numa ampla variedade de
tecnologias da informagao como o filtrado e a busca de respostas.

E 1til tanto para alunos que estdo aprendendo as caracteristicas fundamentais
dos sistemas de recuperacao de informagao como para investigadores em processa-
mento de linguagem natural e recuperacao de informagao que nao querem escrever
o seu proprio indexador, e preferem concentrar-se em desenvolvimento de novas
técnicas e algoritmos. Para além da indexacao, proporciona alguns algoritmos de
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recuperacao de linha do fundo, como Okapi e Divergencia KL para uso e compara-

coes.

Pode ser ttil para construir os seus sistemas de busca: IR basico ad hoc, IR dis-

tribuido, IR utilizando perguntas estruturadas, IR usando indexagcoes distribuidos,
agrupamento de documentos e resumos.

1.3.1 Caracteristicas

Indexacao:

e Stemming (stemmers de Porter e Krovetz): A técnica de stemmer de Por-

ter consiste na transformacao de uma palavra na sua raiz sintactica, as
técnicas de andlise funcionam com os plurais, formas de gerundio, sufixos
do tempo passado etc. Por exemplo, “computer e “computing” ambas
se representam mediante “comput®. Pelo contrario a técnica de Krovetz
¢ um stemmer lexical linguistico de validagao devido aos processos envol-
vidos na morfologia linguistica. O stemmer utiliza o processo de consulta
de dicionario ao fim de verificar todas as eliminagoes que ocorrem nas
seguintes etapas: i) Transformagao do plural para o singular; ii) Conver-
sdo da forma passada para a forma presente; iii) Elimina¢ao do ing. O
stemmer krovetz requere parametros adicionais ao passo que o stemmer
de Porter nao requere parametros adicionais.

Omite stopwords: Portanto os stopwords constituem o ficheiro que contém
a lista de palavras comuns, que elimina artigos, preposicoes, conjunc¢oes
e algumas outras palavras mais frequentes.

Reconhece os acronimos: Os acréonimos formam o ficheiro que contém a
lista de acronimos. Os acronimos sao as palavras formadas pelas iniciais,
por exemplo E.U.A é o acronimo de “Estados Unidos de América®.

Reconhece as propriedades a nivel de token, como a part of speech ou
o reconhecimento de identidades: A gramatica tradicional classifica as
palavras baseadas em oito partes do discurso: O verbo, o substantivo, o
pronome, o adjectivo, o advérbio, a preposi¢do, a conjuncao e a prepo-
sicao. Cada parte do discurso nao explica como a palavra ¢, mas como
a palavra é usada. De facto, a mesma palavra pode ser um substantivo
numa frase e um verbo ou um adjectivo noutra frase.



20

Capitulo 1. Introdugao

e Permite a indexacdo de passagem. Lemur utiliza Passagelndexer para a
construcao de um indice de passagem para uma colec¢ao de documentos.
Os documentos sao segmentados em passagens com um nimero de termos
de passagem, utilizando o parametro PassageSize. Para a construcao do
indice segue-se alguns passos para a execusao de uma aplicacao Lemur
considerando os pardmetros que Lemur proporciona [132].

Recuperagao:
1,3, 13,74, 22 ...,

e Ad hoc retrieval (TFIDF, Okapi, KL-divergence): Lemur é uma ferra-
menta que suporta distintos modelos de recuperacao como por exemplo
TFIDF, Okapi e KL-divergence. O parametro para seleccionar o modelo
de recuperacao ¢ retModel e toma os seguintes valores: 0 para TFIDF,
1 para Okapi e 2 para KL. RetEval executa varios experimentso de re-
cuperacion (com/sem feedback) para evaluar os diferentes modelos de
recuperacao.

e Passage retrieval: Os documentos sao segmentados em passagens e um
modelo de linguagem ¢é construido para cada passagem. Se realiza um
ordenamento (ranking) de passagens, de acordo com a probabilidade que
a consulta poderia ter sido gerada por cada uma delas. Os documentos
sao ordenados baseado-se na contagem da sua melhor passagem.

o (ross-lingual retrieval: A ferramenta Lemur permite ao usuario usando
determinados pardmetros realizar a busca numa lingua e recuperar os
diferentes documentos em linguagens cruzadas.

e Relevance feedback: La ideia principal é a modificacao de consulta exis-
tente baseada na valorizacao de relevancia.

Clustering de documentos: O agrupamento de documentos (clustering), é o
acto de coleccionar os documentos similares em grupo, onde a similaridade é
alguma fun¢do em um documento. Lemur fornece dois APIs para o agrupa-
mento de documentos: El claster (grupo) API, que define os clisteres por si
mesmo e o clusterDB API, que define como os clisteres sao persistentemente
armazenados.

Summarization: Consiste numa aplicagdo que constréi um sumaéario ou resumo
baseado na selecgao da sentenga (frase). Esta aplica¢ao gera um sumaério para
um documento com seleccdo da sentenca. Para usa-la, seguem-se as etapas
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gerais de funcionamento de uma aplicacao de Lemur, utilizando os parametros
correspondentes.

Processamento simples de texto: Na seccao seguinte se explica como se realiza
o processamento de texto.

1.3.2 Tipos de dados/documentos que indexa Lemur

[TRECParser/|: Reconhece o texto nas etiquetas TEXT, HL, HEAD, HEADLINE,
TTL, e LP. Por exemplo:

<DOC>

<DOCNO> document_number </DOCNO>
<TEXT>

Index this document text.
</TEXT>

</D0OC>

WebParser : Elimina as etiquetas HTML e reconhece o seguinte formato:

<DOC>

<DOCNO> document_number </DOCNO>
Document text here could be in HITML.
</D0C>

1.3.3 Etapas fundamentais para a indexacao e recuperacao
de informacao

Nesta seccao falaremos do “texto” referindo-se & informacao contida tanto nos
documentos da colecgao como nas consultas do usuario.

e Normalizacao do texto. Antes de passar incluso ao preprocessado é con-
veniente normalizar os documentos. Esta normalizacao inclui eliminar dos
documentos caracteres estranhos, lixos que pode aparecer, normalizar valores
numéricos e de datas, etc.



22 Capitulo 1. Introdugao

e Preprocessado do texto. E bem conhecido que o processado dos documen-
tos da colec¢ao e das consultas (o bésico é stopper y stemmer) aumenta em
grande medida a bondade do sistema de RI.

e Preparacao do texto. Uma vez preprocessados os documentos tem que ade-
quar o formato que tinham ao que aceitem a ferramenta de RI que utilizemos.
Neste caso tem que parsear o texto tendo em conta que Lemur aceita os for-
matos vistos anteriormente (TrecParser y WebParser). Qualquer dos dois é
valido para Lemur.

Parsing do texto. Uma vez que estao preparados os ficheiros langamos
o primeiro script de Lemur, que converte o/os ficheiros da colecgao ou da
consulta a um formato interno de Lemur.

Indexagao. Una vez que estao parseados os ficheiros da colecgao langamos
outro script de Lemur, encarregado de criar o indice correspondente em fichei-
ros. Uma vez que estes indices estao criados podemos langcar quantas vezes
queremos as consultas para fazer a recuperacao de informacao. Este passo de
indexacao e os prévios de preparacao dos documentos da colec¢ao se fazem
offline; nao nos vai importar quanto tempo demoram, ja que se farao uma
Unica vez.

e Recuperacao de informacao. Cada vez que tomamos uma consulta de um
ficheiro, preprocessaremos essa consulta, adequaremos o seu formato, lanca-
remos o script de parsing e outro script de Lemur para fazer a recuperacao
de informacao. Isto sim serd um processo online, pelo que nos interessara que
seja rapido para que o buscador funcione em tempo real e nao se demore.

e Leitura e compreensao dos resultados obtidos. O tltimo passo consistira
na visualizacao dos resultados, pelo que previamente tera que comprender qué
nos devolve Lemur.Toda informagao acima citada pode encontrar-se no sitio
de Lemur.

1.4 Motivacao e objectivos da investigacao

O que se pretende com este trabalho ¢é estudar como a expansao automatica de
consultas baseadas em tesauros e a desambiguacao do sentido das palavras utili-
zando o recurso linguistico WordNet e com uma metodologia TREC de avaliagao,
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pode melhorar a recuperacao de informacgao. Para tal se realiza o desenvolvimento
de um sistema de recuperagao. Finalmente dito sistema é avaliado para obter re-
sultados que permitam comparar os resultados obtidos em realizar as “consultas
originais” com respeito as obtidas ao utilizar a expansao de consultas, desambigua-
¢ao do sentido das palavras, ou ambas.

1.5 Organizacao da tese

O contetido da tese doutoral esta organizado da seguinte maneira:

No capitulo 2 se descreve de forma geral uma introducao relacionada com as
tecnologias as Bibliotecas Digitais, seguidamente se faz uma andlise do lugar que
elas ocupam na nova sociedade de informacao em desenvolvimento, assim como
na area da recuperacao de informagao, descrevendo os servigos que podem ofercer
os meios virtuais na informacao multimédia e por tltimo se descreve a Biblioteca
Virtual Galega como um exemplo pratico de uma Biblioteca Digital que maneja
distintas estratégias para facilitar a Recuperacao de Informacao.

No capitulo 3 se realiza uma descri¢ao pormenorizada dos conceitos fundamentais
sobre a recuperacao de informagao e as técnicas de indexacao do texto. Assim como
se explicam as diferencas entre os sistemas de recuperagao de informagao na Web e
os sistemas de recuperagao de informacao tradicional.

No capitulo 4 se apresentam os comentarios sobre os antecedentes dos outros
trabalhos realizados no ambito da expansao de consultas. Depois se apresentam os
modelos de recuperacao de informacao assim como se descreve o modelo de usuario
utilizado no presente trabalho da tese doutoral.

No capitulo 5 se apresentam os conceitos fundamentais dentro da desambiguacao
dos sentidos das palavras e se analisam os diferentes enfoques existentes na desam-
biguacao dos sentidos das palavras, assim como os conjuntos de dados utilizados.
Por outro lado se analisa WordNet, o recurso linguistico usado para a expansao de
consultas e desambiguacao dos sentidos das palavras. Além disto, se apresenta uma
breve explicagdo de alguns algoritmos de aprendizagem automatica mais utilizados
nas experimentacoes.

No capitulo 6 se introduz as metodologias e ferramentas da avaliacao de um sis-
tema de recuperacao de informacao usadas de maneira padrao na recuperacao de
informagao. Se avalia o SRI Lemur mediante medidas de precisao e recall, conside-
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rando diferentes modos de consulta: i) Mediante a consulta original; ii) Expandindo
a consulta com sinénimos mediante o uso do recurso linguistico WordNet, utilizando
a metodologia da avaliagao TREC baseada em simulagao. iii) Desambiguando o sen-
tido das palavras. Por outro lado se explicam os conceitos fundamentais no ambito
da avaliacao de um SRI. A continuacao se explica as provas realizadas comentando-
as e comparando os seus resultados, destacando as melhorias obtidas ao expandir
e ao desambiguar as consultas com as distintas categorias sintacticas sob o recurso
linguistico WordNet.

No capitulo 7 se explicarao as conclusoes obtidas neste presente trabalho de tese
doutoral e se explicarao as perspectivas do possivel trabalho futuro a ser realizado.

Também se incorporam dois apéndices A e B com a informagao detalhada. No
apéndice A se apresenta a lista de palavras comuns que nos permite eliminar du-
rante o processo de indexagao, os artigos, preposigoes, conjungoes e algumas outras
palavras mais frequentes e no apéndice B se descreve o desenvolvimento de uma
aplicagdo que nos permite realizar a formulagao da expansao de consultas e WSD,
com o uso do recurso linguistico WordNet, no ambito da RI.



Capitulo 2

As bibliotecas digitais

Neste capitulo para além de se apresentar de forma geral uma introdugao rela-
cionada com as tecnologias &s Bibliotecas Digitais (Digital Library), também se faz
uma série de analises sobre o lugar que elas ocupam na nova sociedade da informa-
¢do em geral e em particular, na area da recuperacao de informacao, descrevendo
assim os servigos em que estes meios virtuais tao ricos em informacao multimédia
podem oferecer. Na ultima seccao deste capitulo se exemplifica e se descreve a Bi-
blioteca Virtual Galega, pois este tipo de servicos web podem em termos das suas
capacidades dar coesao as sociedades virtuais com interesses comuns promovendo a
interaccao das pessoas que as integram.

2.1 Introducao

O potencial educacional e de preservacao e disseminacao cultural e cientifica exis-
tente nas Bibliotecas Digitais é inegavel. Por outro lado, Bibliotecas Digitais estao
entre os mais complexos e importantes sistemas de informacao na actualidade. Tal
complexidade ¢é justificada principalmente pela inerente interdisciplinaridade envol-
vida na construcao desse tipo de sistema. Bibliotecas Digitais integram resultados de
investigacdo de disciplinas tais como Gerenciamento de Bancos de Dados, Recupe-
ragao de Informacao, Engenharia de Software, Multimédia/Hipermédia, Interacgao
Humano-computador, entre outras.

A importancia das Bibliotecas Digitais, radica no caso de que é um sistema de
informagao que contém colecgdes de documentos de diferentes tipos que permite
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ao usuario utilizando uma determinada ferramenta de consulta, recuperar os do-
cumentos do seu interesse dado um contexto determinado, pois ao existir muitos
documentos (muita informagcao) nas Bibliotecas Digitais existem evidéncias de que
que muitas palavras sejam polissémicas. A recuperacao de informacao trata antes
de tudo as necessidades de informacdo de um usuario e expressa-las em forma de
consultas, para obter um conjunto de documentos que fornecam a informacao expres-
sada por essas necessidades. Portanto, isto resulta de interesse para as Bibliotecas
Digitais, visto que o problema da recuperacdo de informacao esta relacionado com
a interactividade do usudario com os sistemas de informagao, as interfaces de busca,
softwares desenvolvidos para a recuperacao de informacao de forma nao ambigua
dado o contexto. Além disto os documentos de consulta podem ser encontrados
numa Biblioteca Digital de formas que o usuario, utilizando uma determinada fer-
ramenta de busca obtenha os que ele considera relevantes dado o contexto.

A recuperacao e disseminacao de informagao no ambiente Web sao dificuldades
que existem actualmente, pois podem estar de forma desestruturada e desorganizada
segundo um padrao aceite na area de organizagdo, armazenamento e recuperagao
de informagao. Alguns recursos que podem minimizar essas dificuldades sao tanto
Bibliotecas Digitais, que possuem acesso simultaneo e remoto as informacoes de
forma eficiente, quanto ao servico de personalizagdo, que permite ao usuario uma
interaccao personalizada baseada no seu perfil. O problema de prover esses recursos
se encontra na onerosidade e dificuldade do processo de desenvolvimento desse tipo
de biblioteca devido a grande quantidade de processos e elementos envolvidos na
sua construcao.

E flagrante o surgimento da sociedade da informacéo. Sobre a razao do papel
crescente da informacao, resulta de fundamental importancia para o desenvolvi-
mento econdémico, social, cultural e politico dos paises em geral. Muitas tentativas
a determinacao de um conceito para a sociedade da informagao sao relativamente
recentes, sendo foco de constantes estudos em muitos paises e organizagoes interna-
cionais, objectivando defini¢bes mais exactas a extensao e influéncia na sociedade

[159)].

Essa preocupacao, entretanto, fica mais evidente e intensiva nos anos 90, quando
foi liberado o uso da rede Internet, criada em 1969, e utilizada apenas pelo meio
académico, e posteriormente estendida aos meios de comunicagao de massa.

A adopcgao dessa rede intensifica cada vez mais o acesso geral e irrestrito as
informagoes devido as facilidades proporcionadas pela infra-estrutura e conjunto de
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programas e protocolos que permitem aos usuarios utiliza-la sob diferentes maneiras.
Ao longo da histéria da Internet surgem diversos tipos de ferramentas (Gopher, Ftp,
Telnet , correio electrénico, entre outros), e de servigos (Archie, Usenet, World Wide
Web, entre outros).

As inovagoes tecnologicas implementadas para uso da interface WWW, propor-
cionaram a grande expansao para a intermediacao de servigos e produtos nas areas
académica e comercial, e esse avanco transformou a Internet, em pouco tempo, num
grande repositorio universal do conhecimento humano nunca antes imaginado.

A concep¢ao de uma interface de uso padrao (WWW), independente do tipo de
ambiente computacional utilizado, possibilitou aos usuarios e institucionais, tornarem-
se também criadores de textos/informagoes, transformando a Web um meio de publi-
cagao e acessibilidade irrestritas. Esse universo sem fronteiras tem atraido a atencgao
de milhoes de pessoas de todos os lugares do mundo, que actualmente executam ta-
refas por meio dessa rede. Apesar da disponibilidade desses recursos, o acesso aos
repositorios nao tem sido facil; encontrar informagoes uteis, é frequentemente tedioso
e tarefa dificil.

Quando da recuperagao de informagao necessaria para resolver os seus problemas,
o usudrio deve “navegar” no espago hipertextual (links Web), que é vasto e quase
sempre desconhecido, trazendo um grande desconforto durante a realizacao da in-
vestigacao, muitas vezes ineficientes devido a recuperagao nao satisfatoria. Varios
servigos indexam essas informagoes, por meio de motores de busca ou sistemas de
recuperacao de informacao, cujos resultados apresentam problemas, pois a falta de
uma infra-estrutura soélida e estavel quanto ao tratamento dos recursos ali dispostos
tem feito da Web um sistema de informagao nao muito bem disciplinado.

Essa situacao é ocasionada principalmente pela falta de uma padronizacgao, a ni-
vel mundial, que oriente a estruturacao da informacado com base em identificadores
de forma e de conteiddos dessas péginas, lembrando que, conforme a ISO (Inter-
national Standard Organization) [105], padroes sao acordos oficializados, contendo
especificagoes técnicas ou outros critérios para serem utilizados, consistentemente,
como regras, normas ou defini¢des de caracteristicas.

Para encontrar solugoes a essa questao, desde o inicio dos anos 90, varias ini-
ciativas tém sido desenvolvidas pelas organizacoes responsaveis pelo gerenciamento
como também por institui¢coes de investigagoes e provedores de informacao. Dentre
os estudos existentes, encontra-se a questao da recuperagao de informacao, que tem
como foco a forma de interactividade do usuario com os sistemas de informagao
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e as interfaces de busca, sem esquecer dos instrumentos (software) desenvolvidos
para o seu acesso, a criagao de codigos para a localizagao de objectos na rede, de
forma inequivoca e, finalmente, a questao da descri¢ao da informagao contida nesse
ambiente.

Essas questoes envolvem o objectivo de identificar, localizar e recuperar a in-
formacao de forma tnica e nao ambigua dado o contexto. Quanto a descricao dos
varios tipos de contetdos, verifica-se o desenvolvimento de conjuntos de metadados,
também conhecidos por esquemas ou formatos de metadados, e esses mecanismos
técnicos estao sendo utilizados ja ha algum tempo pelas organizacoes que gerenciam
conteudos na Internet para conferir o suporte necessario a organizacao dessas infor-
magoes, sendo que a construgao conhecida por sintaxe (de estrutura e elementos de
dados) de cada tipo de metadados varia dependendo das necessidades especificas de
seus usuarios.

No momento, além da questao de gestao dos recursos na Web, verifica-se também
a influéncia da Internet no ambiente da biblioteca e nas fungoes e servigos por ela
desempenhados. De acordo com vérios autores e especialmente por [126], a Internet
¢é o recurso electrénico que tem provocado maior impacto nos servigos e operagoes
de bibliotecas e nas actividades dos bibliotecarios.

Dessa maneira os processos tradicionais de organizacao e prestagdao de servicos
se modificam dia a dia. Um dos pontos criticos que a comunidade bibliotecaria
enfrenta actualmente é como efectuar o controle e a descricdo de milhdes de itens
disponiveis na rede, e incorpora-los nas colegoes.

Intimeros estudos e experiéncias para compatibilizar procedimentos ja existentes
para o controlo e acesso aos dados bibliograficos com o ambiente de novos suportes
de informagao estao em andamento a fim de adaptar as praticas tradicionais para
esses recursos. Entretanto, iniciativas por investigadores de outras areas avancam,
gerando novos conhecimentos para a organizagao e tratamento dos estoques de in-
formagao. Os resultados dessas investigagbes na area da Ciéncia da Informagao,
apontam que a influéncia dos varios tipos de padroes de metadados, empregados
para a descricado de recursos Web e para as bases de dados, influenciam as meto-
dologias utilizadas pelas bibliotecas no tratamento da informagao [126]. Para isso,
faz-se necessario conhecé-los para subsidiar a sua utilizacao ou adaptagao, e a adop-
¢ao de metadados, desde o momento da geracao do recurso de informacao ira oferecer
condicOes necessarias para a sua recuperacao e subsidios para o tratamento dos da-
dos por parte das organizagoes responsaveis pelo controle bibliografico nacional e
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universal.

Em concreto as Bibliotecas Digitais modernas, e especialmente os sistemas de
busca na Web estao especialmente orientados para melhorar as capacidades de re-
cuperagao.

2.2 As bibliotecas digitais

Um numero consideravel de informagoes localizadas em Websites apontam ac-
tualmente para publicagoes electrénicas ou para textos que estao armazenados em
Bibliotecas Virtuais e Digitais, e as tecnologias que propiciaram essas condigoes
encontram-se agrupadas na computagao (computadores e tecnologias de armazena-
mento), redes (terminais e aplicativos para distribui¢do), e nos contetdos (texto,
imagem, videos, sons, musica). Esse tltimo aspecto apresenta também mudancas
significativas quanto ao aspecto das linguagens de marcacao SGML, HTML, XML
[61], assim como nos formatos de apresentagdo para o usudrio: ASCII (American
Standard Code for Information Exchange); Bitmaps , formato de imagem que in-
cluem o GIF (Graphic Interchange Format), JPEG (Joint Photographic Experts
Group), PNG (Portable Network Graphics), BMP (bitmap OS/2 ou Windows),
TIFF (Tagged Image File Format), entre outros; formato PDF (Portable Document
Format); formato PostScript, formato Latex/Tex [198].

Todas essas implementagoes deram as condigOes necessarias para a consolidac¢ao
das publicagoes electrénicas, cujos projectos propiciaram as condigoes para a edigao
nesse suporte e podem ser entendidas, segundo [198], como "qualquer tecnologia de
distribuicao de informacao de forma que possa ser visualizada pelo computador e
que utiliza recursos digitais para adquirir, armazenar e transmitir informacao de um
computador para outro’, estando disponiveis em formato fisico como disquetes, CD-
ROM, ou por acesso on-line, principalmente pela Internet, utilizando-se de recursos
como correio electrénico, File Transfer Protocol (FTP) e WWW.

Essas experiéncias consolidaram conhecimentos e proporcionaram subsidios para
o desenvolvimento de Bibliotecas Digitais que, conforme [59], é uma das formas mais
avancgadas e complexas de sistemas de informacao, pois frequentemente envolve “su-
porte de forma colaborativa, preservacao de documento digital, gerenciamento de
base de dados distribuida, hipertexto, filtros de informacao, recuperacao de infor-
macao, moédulos de instrugao, gerenciamento de direitos autorais, servigos de infor-
macao multimédia, servigos de referéncia e respostas as questoes enviadas, busca de
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recursos, e disseminagao selectiva.

Muitos autores tém desenvolvido estudos objectivando a conceituagao de uma
Biblioteca Digital. Para [13] o conceito de biblioteca digital estd na analogia com
um lugar onde se encontra um repositério contendo uma colegdo organizada de
publicagoes (que possam ser impressos) e outros artefactos fisicos, combinados com
sistemas e servigos que facilitem o acesso fisico, intelectual, e disponivel por longo
tempo. Entretanto [61] considera que ha diferentes conotagdes sobre Biblioteca
Digital para diferentes grupos de profissionais. Para os de tecnologia da informacao
¢ um mecanismo poderoso para gerenciar bases de dados distribuidas; ja para a
comunidade de negdcios ela representa um mercado novo, e quanto a comunidade
da ciéncia da informacao ¢ uma nova forma para ampliar, distribuida e remotamente,
0 acesso a recursos de informacao.

A definicao de Biblioteca Digital, baseando-se nos estudos realizados até o pre-
sente momento, demonstram que ainda estd em construcao, e em muitas situacoes
confundem-se como Bibliotecas Virtuais ou electrénicas. Sobre esse aspecto [27] pro-
porciona, por meio de uma revisao bibliografica sobre o assunto, um quadro com a
evolucao histérica e as caracteristicas das bibliotecas em ambiente digital, e contribui
para uma melhor compreensao sobre a actual conjuntura que passam as bibliotecas
de modo geral. De forma geral uma biblioteca é simplesmente uma base dados de
documentos, onde um usuério em particular pode encontrar os documentos do seu
interesse.

Apesar dessa situagdo quanto a redefinicdo das bibliotecas na sociedade da in-
formacao, a Biblioteca Digital tem, cada vez mais, um papel fundamental no plane-
amento estratégico dos novos servicos de informagao com a finalidade de facilitar o
acesso universal ao patrimoénio cientifico e cultural [142]. Segundo a autora, "se uma
biblioteca é um conjunto organizado de documentos, uma biblioteca digital é um
conjunto organizado de documentos eletronicos, ou seja, um conjunto organizado
de objectos digitais, onde os metadados sdo a chave para essa organizacao e formas
de acesso a informacgao contidas nesse conjunto de dados". Dessa forma, a cria-
¢ao de uma Biblioteca Digital implica conhecer todos os processos de tecnologia de
informacao (hardware, software, armazenamento, protocolos, etc.), e da biblioteca
(definigdo do modelo de metadados, padrdes a serem adoptados, nivel de detalha-
mento da descricao, metodologias para recuperar a informagdo organizada, entre
outros requisitos), destacando-se os metadados (dados sobre os dados) que serao a
chave fundamental para proporcionar uma recuperacao eficiente, eficaz e facil de
informagoes/documentos tteis para o usudrio.
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2.2.1 Metadados

A representacao e mediagdo do conhecimento é o elemento-chave para acesso
rapido e adequado a informacao, e essa necessidade originou varias formas para
organiza-la. O controle se manifesta em duas premissas: a descricdo, que ao mesmo
tempo é uma operacao (catalogagdo) e um produto, e a classificacdo, que representa
as relagoes existentes entre topicos referentes a diversas areas. O objetivo da des-
cricdo ¢ fornecer uma representacao da fonte, permitindo identificé-la, localiza-la e
representa-la nos catalogos correspondentes.

A adopcao do catélogo propiciou o controle da informacao, incluindo os varios
instrumentos normativos de apoio a organizagao documental, extensivamente utili-
zados pela comunidade internacional das areas de biblioteconomia e ciéncia da infor-
magao, e pelas disciplinas relacionadas, tais como museus, arquivos, gerenciadores
de registros, documentos, resumos e indexagao, tesauros, e sistemas de recuperagao
da informacao [71].

Recuperar a informacao contida nas publica¢des sempre foi o principal objectivo
dos instrumentos elaborados pelas bibliotecas e sistemas de informagao. Segundo
[197] “a questao crucial é que o processo de recuperagao depende muito das etapas de
indexacao e armazenamento, os quais determinam, em grande medida, a estratégia
de melhor possivel para as buscas feitas num sistema de recuperacao da informacgao”.
Com o desenvolvimento de tecnologias de informagao e comunicacao, novas formas
para estruturar e disponibilizar a informacgao sdo desenvolvidas para acesso por
meios electronicos, como por exemplo os catalogos on-line, mais conhecidos pela
sigla OPAC (On-line Public Access Catalog) e com acesso pela Internet.

Assim, a estruturagao e organizagao de contetdos (textos, graficos, entre outros)
devem estar categorizados e auxiliados por um sistema de navegacao intuitivo e
confiavel [177]. Além disso, o tratamento da informacdo, de acordo com padroes
internacionais para o armazenamento em bases de dados e disponiveis em ambi-
entes digitais, continua sendo imprescindivel e importante para a recuperagao de
informagao adequada.

Optimizar a recuperagao de informagoes sempre foi um desafio para os organi-
zadores de repositorios de informagdo. Actualmente, segundo [12] “bibliotecarios
e especialistas da informagao se esforcam para desenvolver métodos para a descri-
¢ao, organizagao e recuperacao de objectos digitais remotamente e eles nao estao
sO nesse desafio, porque criadores, provedores e usuarios de fontes electronicas nos
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meios académicos, publicos e comerciais também se acham dedicados a investigagao
sobre esse vasto campo de informagoes. Cada grupo tem abordado o problema de
organizacao e acesso, a partir dos seus proprios esquemas de referéncia.

Dessa forma estudos realizados resultam no desenvolvimento de métodos e pa-
droes para a organizacao de recursos de informacao on-line, designados como es-
quemas de metadados, ou formatos de metadados. Metadados, genericamente, vem
sendo definidos como dados sobre dados, ou informagcoes sobre a descricao e a lo-
calizagao de informagoes existentes na Internet, com o objectivo de permitir a sua
recuperacao de forma mais adequada por meio dos Websites.

Estudos e experiéncias disponiveis na literatura desde a década de 90 demons-
tram a importancia do uso de elementos metadados para a estruturacao de sistemas
de informagao, e relatam sobre propostas para o tratamento dos recursos de infor-
macgao em meio digital, e nesses tltimos anos tem sido foco de analise tanto pela
comunidade de biblioteconomia e documentacao como também por outras areas
responsaveis pela organizagao e gerenciamento de recursos de informagao em geral.

A origem do termo “metadados” se inicia nos anos 60, mas aparece com maior
frequéncia na literatura sobre sistemas de gerenciamento de bases de dados a partir
dos anos 80, sendo empregado para identificar as informacoes auto-descritivas e
de auto-controle dos dados contidos nas bases [222]. Até a poucos anos somente
alguns tedricos da area tinham conhecimento da palavra metadados, entretanto, o
entendimento do conceito de metadados tem se tornado fundamental para os autores,
produtores e usuarios de servigos de informagao [153], e tem sido estudado por muitos
especialistas, incluindo bibliotecarios, e as conclusoes levam a mesma esséncia que é
constante e que tentam solucionar questoes sobre o controle e descrigao de recursos
disponiveis na Internet.

Tendo como caracteristica a observancia a padroes internacionais para a descri¢ao
do conjunto de dados, os metadados devem estar alinhados com as regras previstas
por padroes desenvolvidos por organizacoes de renome na area, e que sao designados
como formatos de metadados. Esses formatos, que servem a distintas necessidades e
audiéncias, podem ser utilizados para descrever os mesmos recursos para multiplos
propositos, tendo como funcao fornecer as defini¢oes que estabelecem a organizagao
padronizada de contetidos e condigoes para o intercimbio por meio magnético [95].

Muitos formatos de metadados sao especificacoes estabelecidas por consenso de
determinadas comunidades que gerenciam recursos de informacao em suporte digital,
com o fim de atender necessidades de informagao especificas. Nesse sentido, varios
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projectos estao sendo realizados para permitir o estabelecimento de um padrao geral
de formatacao de metadados com pardametros em ambito mundial.

De um modo geral um formato deve ter sempre uma especificagdo formal da
estrutura e da seméntica; deve definir um conjunto coerente de atributos e das
terminologias adoptadas na descrigdo. Conforme [228], o requisito formal significa
que o formato é mantido por uma agéncia autorizada e responsavel pelas especifi-
cagoes conferindo credibilidade ao esquema dos dados; o requisito estrutural possui
caracteristicas codificadas dos valores contidos; e o requisito seméantico determina
atributos cujo significado é compreendido pelo homem e pela maquina dentro de
uma coeréncia indiscutivel.

Complementando, [10] identifica que um formato de metadados deve permitir
atingir o objetivo dos metadados, facilitando a identificacao, localiza¢ao, recuperagao
e uso da informagcao pelo usuario. Cada formato é construido sob um conjunto de
especificagoes e necessidades, e elaborados por especialistas nas areas em que foram
implementados.

No desenvolvimento de bibliotecas digitais, a formatacao de acordo com uma
semantica da estrutura com regras bem definidas para a descri¢do dos componentes,
e de uma sintaxe estabelecida para codificacdo e transferéncia de dados sdo con-
digoes para o estabelecimento de sistemas robustos de acesso a informacao digital.
Como exemplo pode-se citar a Biblioteca Digital de Teses da USP, que estabelece
padroes para a descricao e estruturacao de dados designados pelo Dublin Core, e
complementados com metadados locais.

A partir das experiéncias ja existentes, a “nova concepc¢ao de biblioteca”, subs-
tanciada em todos os tipos de bibliotecas emergentes, requerera dos profissionais da
informagao um alto grau de conhecimento das tecnologias e dos padroes necessérios
para sua estruturacao e gestdao. O desafio que as tecnologias da informacao e co-
municacgao estabelecem nesse novo século, e a forma como estarao sendo utilizadas
é que irao proporcionar o diferencial das organizacdes responsaveis pelo controle
bibliografico nacional e universal.

2.3 Servicos

Apesar de que as Bibliotecas Digitais surgiram com base aos documentos digi-
tais que contém, torna cada vez mais claro as mudancas que se estao produzindo
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nas mesmas ou seja a medida que se vai prestando maior atendimento aos servigos
solicitados pelos usuarios ao mesmo tempo se vai abandonando os enfoques cen-
trados ao desenho dos conteuidos. As necessidades dos usuérios e interesses sao os
elementos centrais das Bibliotecas Digitais a volta dos quais se organiza o espago
virtual que, por conseguinte é a prépria Biblioteca. As politicas implementadas sao
as que determinam quem pode aceder a qué conteuidos e a qué servigos, bem como
a quantidade, qualidade e classe de servicos implementados.

Os servigos mais comuns nas Bibliotecas Digitais sao: i) Servigos de busca: Nos
permite realizar buscas por dados estruturados e buscas por contéudos nas Biblio-
tecas Digitais. ii) Servigos de interconexao: Estes sdo sevigos implementados nas
Bibliotecas Digitais, entre estes servigos se encontram os emails, chats e grupos de
noticias. de usudrios; iii) Servigos de difusao de informagao: Estes servigos sao de
tipo publicitario e consistem aos servigos de distribuicao proporcionada por outros
usudrios, administrada por bibliotecas ou por empresas associadas; iv) Servigos as-
sociados a perfis do usuario: A ideia basica é que diferentes usuarios tém diferentes
interesses, gostos, etc. e que estas preferencias sao até certo ponto constantes, trata-
se de facto, de a biblioteca seja capaz de identificar a pessoa que se esta conectando
e que actue em consequéncia oferencendo-lhe por exemplo o interfaz de usuario, os
enlaces nas paginas Web etc.; v) Servigos de valor acrescentado: Este tipo de ser-
vigo englobam servigos de traducao automatica, de preparacao de bibliotecas, etc.
Neste contexto na seguinte subseccao descreveremos os servigos de busca dada a sua
importancia no marco da presente tese doutoral, pois sdo aqueles que facilitam ao
usuario o acesso aos documentos que pretende encontrar.

2.3.1 Servicos de busca

O facto de existirem tanto dados estruturados como dados nao estruturados faz
com se desenvolvam dois tipos de buscas: Buscas por dados estruturados e busca
por contéudos:

1. Busca por dados estruturados: Este tipo de busca consiste em que todos os
campos (titulo, nome do autor, data da edigao etc.) possam ser usados os que
tenham a informacao mais relevante para a realizagao da busca.

2. Busca por conteido: E um dos campos mais activo na investigacao desde o
surgimento da Internet e chama-se recuperacao de textos ou recuperacgao de
informagao e abarca uma série de métodos e técnicas para a recuperagao de
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informacao nas bases de dados, obtendo assim os resultados de busca. As téc-
nicas de recuperacao de textos estao em diferentes niveis de desenvolvimento.
O inglés ¢ a lingua que conta com mais ferramentas bésicas tais como: di-
cionarios, tesauros, sinénimos e anténimos, redes de associagao seméantica de
palavras, lematizagoes etc.

Actualmente varias Bibliotecas Digitais tém implementado servicos de busca
por conteudo que em geral, nao vao além da busca de documentos que contenham
verdadeira (s) palavra (s) ou cadeia (s) de caracteres (raiz de uma palavra). Segundo
a lingua que se trate as técnicas de recuperacao de texto estao em diferentes niveis
de desenvolvimento. Apesar que o inglés é a lingua com mais ferramentas, em
espanhol assim como em outras linguas europeias ainda tém um longo caminho a
percorrer. Numerosos grupos de investigacao em Linguistica Computacional em
Espanha e Ibero-América, estao desenvolvendo todo tipo de ferramentas para o
processamento automatico da lingua de Cervantes. Na actualidade se conta com
dicionarios electrénicos e ferramentas de lematizacao.

Existe uma Federagao de Bibliotecas Digitais que portanto, ¢ um aspecto im-
portantissimo a se ter em conta, pois é uma area de investigacao muito activa e
em constante desenvolvimento, pois nesta area apresenta-se novos problemas que a
Federagao de Bases de dados nao fomentava anteriormente. Em [30] e [31] é necessa-
rio que se possam explorar as capacidades de recuperacao de textos das Bibliotecas
Digitais Federadas e, além disto, em [32] é necessario desenvolver tecnologia que
permita federar Bibliotecas Digitais cujos fundos estejam em linguas diferentes. A
proliferacao das Bibliotecas Digitais por todo o mundo originou o surgimento da Fe-
deracao de Bibliotecas Digitais com a necessidade de aglutinar esforgos para a nao
repeticao de trabalhos ja realizados de catalogacao e digitalizacao das mesmas obras
nas diferentes bibliotecas assim como facilitar aos possiveis usuarios a obtencao de
documentos de busca que considerem pertinentes.

Temos como exemplo de uma Biblioteca Virtual, a Biblioteca Virtual Galega
(Figura 2.1), surgiu com o préposito de suprir a caréncia de contetdos e literatura
em idioma galego existente na Web. Foi desenvolvida completamente no Laboratério
de Bases de Dados da Universidade da Coruiia, em colaboracdo com a Area de
conhecimento de Filologia Galega e Portuguesa (incluso no Departamento de Galego-
Portugués, Francés e Linguistica) de dita universidade. Cabe destacar que, apesar
de seu titulo, a Biblioteca Virtual Galega da Universidade da Coruna nao s6 é uma
biblioteca senao também uma editorial virtual denominada eDixital e que atende aos
dois objectivos bésicos: i) Facilitar o conhecimento da literatura galega, e oferecer
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uma plataforma editorial, eDixital, que permitisse aos escritores em activo, tanto
consagrados como novatos, publicar as suas produgoes; ii) Oferecer um ponto de
acesso centralizado a qualquer tipo de informagao sobre Galiza.

Neste ambito encontra-se a questao da recuperacao de informacao, que tem como
foco a forma de interactividade do usuario com os sistemas de informacao e as in-
terfaces de busca, sem esquecer dos instrumentos (softwares) desenvolvidos para o
seu acesso, a criagao de codigos para a localizagao de objectos na rede, de forma
inequivoca e, finalmente, a questdao da descricao da informacao contida nesse am-
biente. Essas questoes envolvem o objectivo de identificar, localizar e recuperar a
informacao de forma tnica e nao ambigua. Neste contexto, para além, da questao
de gestao dos recursos na Web, verifica-se também a influéncia da Internet no ambi-
ente da biblioteca e nas fungoes e servigos por ela desempenhadas. De acordo com
varios autores e especialmente por [203], a Internet é o recurso electrénico que tem
provocado maior impacto nos servigos e operacoes de bibliotecas e nas actividades
dos bibliotecarios.
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Figura 2.1: Biblioteca Virtual como metéafora de uma biblioteca real.

Resulta importante salientar que durante o processo de realizacao das buscas
utilizam-se varias técnicas tais como:

1. Uso da metéfora cognitiva: E uma técnica amplamente estudada na édrea da
Interaccao Pessoa-Computador [191]. Um exemplo clsssico sdo os processa-
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dores de textos que utilizam a metafora de maquina de escrever, além disto,
utiliza-se a metafora do arquivo para facilitar a busca de autores e obras.

2. Aproximacao navegacional: Esta técnica é estudada dentro do campo da In-
teraccao Homem-Maquina e mais concretamente na area de recuperacgao de
informagao [15] (cap: 2), pois permite aos usudrios realizar as consultas uti-
lizando distintas técnicas com o objectivo de melhorar os resultados de busca
(o que implica a conhecer a linguagem de consultas). A Recuperagao de infor-
macao esta relacionada com a interactividade do usuario com os sistemas de
recuperacao, interfaces de busca, etc. que permita a busca da informacgao de
forma nao ambigua dado o contexto.

A recuperacao de informacao do tipo texto é o ramo da computagdo que se
dedica ao estudo do armazenamento e recuperacao de documentos texto que podem
estar contidos numa Biblioteca Digital. O seu principal objectivo é recuperar esses
documentos de maneira a satisfazer as necessidades do usuario, as quais sao expressas
por meio de uma consulta (query). A consulta é uma representagao do desejo do
usuario diante do sistema, ela é composta por termos-chave que sao os elementos
béasicos do sistema. Um sistema de RI é composto por varias fases tais como a fase de
indexacao, quando os indices sao criados para futuras consultas, a fase de consulta,
quando o usudrio é capaz de informar os seus desejos (consulta) ao sistema, etc.
Durante a fase de indexacgao, criamos indices. Um exemplo tradicional de indice é o
dos indices invertidos que permitem recuperar rapidamente um documento apartir
dos termos que contém.

Na fase de consulta, o usuario fornece ao sistema uma consulta que representa
o documento que ele deseja recuperar. Essa consulta é comparada aos indices dos
documentos previamente armazenados. Os documentos cujos indices sejam conside-
rados semelhantes a consulta sao recuperados e ordenados segundo sua semelhanca.
Durante principalmente a fase de consulta, a representagao conceitual de um docu-
mento desempenha um papel fundamental. Pois essa representagao possibilita que
definamos uma funcao que mega a semelhanca entre documento e a consulta. Os
documentos sao geralmente textos ou partes do texto de documentos e o principal
objectivo de um sistema de RI é recuperar informagao (contida nos documentos) que
possa ser util ou relevante para o usuario. Tal informacao (de interesse do usudrio)
¢ normalmente chamada de necessidade de informagao do usuario.






Capitulo 3

Recuperacao de informacao

Neste capitulo se abordam os conceitos relacionados com a recuperacao de in-
formagao (RI, por suas siglas). Nas primeiras secgdes se descreve o processo de
recuperacao de informacgao, assim como as varias técnicas de indexacao utilizadas
neste processo, seguidamente se apresentam as principais diferengas de um sistema
de recuperacao de informacgao na Web com respeito a um sistema de recuperacao de
informagao tradicional. Posteriormente se analisa brevemente os tipos de motores
de busca. Finalmente na tltima parte deste capitulo se descreve a indexagao com
aproximacao linguistica.

3.1 Introducao

A adequada recuperacao de informagao esta directamente associada com a tarefa
do usuadrio e a vista légica dos documentos do sistema de recuperagao de informacao.

Por um lado o usuario de um sistema de recuperacao de informagao deve traduzir
a sua necessidade de informacao numa consulta em linguagem adecuada para o sis-
tema de recuperacao. Geralmente, esta transformagao produz uma série de palavras
chave que resumem a descri¢do da necessidade de informacao do usuario. Neste caso
se considera que o usuario esta realizando uma tarefa de recuperacao. Em cambio, se
consideramos o exemplo de um usuario que tem interesse num tema pouco definido
(por exemplo, basquete) sobre o que realiza uma busca para a seguir simplesmente
examinar os documentos obtidos, pode consultar um documento sobre “Los Angeles
Lakers” e af seguir a outros documentos sobre “Los Angeles” e de af seguir a docu-
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mentos sobre “Turismo em California”. Nesta situacao se considera que o usuario
estd navegando sobre os documentos da colec¢do e nao esta buscando. O processo
de navegacao também é considerado um processo de recuperacao de informacao, no
qual os objectivos nao estdo claramente definidos no inicio e cujo propoésito final
pode sofrer cambios durante a interac¢ao com o sistema [15] (cap: 1).

Os sistemas de recuperacao de informacao classicos permitem unicamente rea-
lizar a tarefa de recuperacado, enquanto os sistemas baseados em hipertexto estao
especialmente preparados para uma rapida e agil navegagao sobre os documentos.
De facto, as bibliotecas digitais modernas, e especialmente os sistemas de busca na
Web estao especialmente orientados para a combinagdo de ambas as tarefas com
objectivo de melhorar as capacidades de recuperagao.

Tanto as tarefas de recuperagao como de navegacao se consideram, na giria do
World Wide Web, acgoes “pull” ja que o usuario solicita essa informacao de maneira
interactiva. Em contraste, encontram-se as acgoes “push”, que realizam a recupera-
¢ao de informacao de maneira automatica utilizando agentes softwares que enviam
a informacao directamente para o usuario.

< ‘ } > Colecgao

Figura 3.1: Interaccdo do usuario com o sistema de recuperagao

Com respeito a vista logica dos documentos de uma coleccao, frequentemente
¢é representada por meio do conjunto de termos indexados, também denominadas
palavras chave. Estas palavras chave podem ser extraidas directamente do texto
dos documentos ou bem, podem ter sido especificadas por expertos na matéria. Em
ambos casos, sem importar a sua origem, estas palavras chave representam a vista
l6gica dos documentos.

A tecnologia actual faz possivel que os documentos possam ser representados
com todo o conjunto de palavras que os conformam. Neste caso, considera-se que
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o sistema de recuperacao adopta uma visao logica de texto completo. No entanto,
sobre esta base pode ser necessario reduzir o nimero de palavras chave consideradas,
principalmente devido ao elevado niimero de documentos disponiveis (como por
exemplo, na World Wide Web). Em geral se utilizam técnicas de eliminagao de
palavras comuns, de obtencao de raizes gramaticais ou de identificacao de grupo
de nomes. Estas operagoes recebem o nome de operagoes de texto, provocando a
reducao de complexidade da representacao dos documentos e convertendo a vista
logica de texto completo num conjunto de termos indexados.

3.2 O processo de recuperacao de informacao

Nesta secgao se descreve o processo de recuperacao de informacao que se realiza
num sistema de busca genérico. Na seguinte se descreve a arquitectura global de um
sistema deste tipo com base ao exposto em [15](cap: 1). A nivel geral, o processo
de recuperagao se inicia com a definicao da base de dados de texto. Para isso é
necessario especificar:

a) Os documentos que farao parte da colecgao.

b) As operagoes que se realizarao sobre o texto dos documentos. Estas operacoes
serao as que transformardo os documentos originais e gerarao a vista logica
dos mesmos.

¢) O modelo do texto, isto é, a estrutura do texto e os elementos a recuperar.
Uma vez que se definiu a vista légica dos documentos, passa ao processo de
indexacao que se encarregara de construir o indice associado ao texto. O indice
é uma estrutura de dados critica ja que permitira o acesso eficiente a grandes
volumes de dados. E possivel a utilizacdo de multiplas estruturas de dados, no
entanto, a mais frequentemente empregada hoje em dia é o ficheiro invertido
ou indice invertido. Os recursos empregados pelo indice (tipicamente medidos
em tempo e espago de armazenamento) durante a geragdo e construgao do
indice sao recuperados através do processo de busca.

A partir da indexacao da base de dados de documentos, o processo de recupera-
¢ao se inicia. Para isso, o usuario especificarda uma necessidade de informagao que
serd analisada e transformada seguindo as mesmas operacoes de consulta (opera-
goes logicas ou de conjuntos) podem ser aplicadas antes de obter a consulta real,
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que representa a necessidade de informagao original do usuério. Seguidamente, a
consulta ¢é processada para obter os documentos recuperados da colecgao. Este pro-
cessamento deve ser realizado com uns tempos de resposta minimos, ao utilizar como
base a estrutura do indice construida previamente. Antes de ser enviados os docu-
mentos recuperados ao usuario, sao ordenados de acordo a um critério de relevancia
baseado na consulta original do usuario.
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Figura 3.2: Arquitectura de um sistema de recuperagao de informacao

Por si 86, cada um dos componentes de um sistema de recuperagao, constitui uma
parte fundamental no conjunto do sistema cujo desenho e implementagao podem
afectar drasticamente ao rendimento oferecido pelo sistema, tanto desde o ponto de
vista da qualidade das buscas como desde a perspectiva dos tempos de resposta. No
entanto, o nucleo de todos os sistemas de recuperacgao de informagao esta no indice,
ja que € esta estrutura de dados a que representa o conjunto de documentos contidos
na coleccao e permite a realizagdo de busca sobre os mesmos de maneira eficiente.

Em consequéncia, na seguinte sec¢ao se examinam com detalhe algumas técnicas
de indexacao bem conhecidas, ja que constituem a base fundamental na recuperagao
de informacao.
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3.3 Técnicas de indexacao

A seguir se mostram as varias técnicas de indexagado tradicionais. Esta seccao
¢ especialmente importante ja que o conhecimento destas técnicas é chave para a
realizacao e compressao de novos desenvolvimentos, ja que a maior parte se baseia
em variagoes e/ou extensoes de técnicas aqui apresentadas.

Em concreto, se descrevem principalmente as varias técnicas dos ficheiros inverti-
dos. Com tudo, considera-se relevante descrever como primeiro método a inspec¢ao
de texto completo, que ainda que nao se trate propriamente de um método de in-
dexacgao, é utilizado para a recuperagao de informacao directamente a partir de
documentos, pelo que pode se considerar como o método mais basico e facil de
indexacao.

3.3.1 Inspeccao do texto completo

A forma mais directa e simples de localizar os documentos que satisfazem uma
determinada consulta, materializada numa série de termos de busca, é a busca di-
recta em todos os documentos destes termos. Em caso que a consulta engloba
varios termos ou cadeias de caracteres unidos mediante operadores de logica boole-
ana, precisa-se um passo adicional para determinar se os documentos encontrados
satisfazen a expressao booleana [54].

O estado de arte com respeito a este método de localizacdo de informacao se
centra basicamente na localizacao de cadeias de caracteres em documentos. Um
algoritmo elementar para tal efeito é o seguinte:

e Comparar os caracteres da cadeia de busca com os correspondentes caracteres
do documento.

e Se ocorrer um erro, deslocar a cadeia de busca uma posicao a direita dentro do
documento e continuar até que se localiza a cadeia ou se atinge a parte final
do documento.

A simplicidade deste algoritmo oferece um pobre rendimento. Considerando m o
numero de caracteres da cadeia de busca e n o nimero de caracteres do documento,
a complexidade do algoritmo tende a O(m*n). Knuth et al. Expoem em [116] um
algoritmo que requer O(m+n) comparagoes. A ideia béasica deste algoritmo consiste



44 Capitulo 3. Recuperacao de informacgao

em deslocar a cadeia de busca em mais de um caracter quando se prediz um erro.
Baseia-se num preprocessamento de cadeia de busca, cujo tempo de execucao tende a
O(m). No entanto, o algoritmo que proporciona um melhor rendimento é o proposto
por Boyer e Moore em [24]. O conceito sobre o que se assenta este algoritmo consiste
em realizar as comparacoes da direita a esquerda, de tal forma que se ocorre um
erro, a cadeia de busca pode ser deslocada até m posiciones a direita. Esta técnica
faz as buscas, em determinados casos alcancam tempos sublineais (sendo O(%) no
melhor dos casos).

Por outra parte, existem outras solugoes que se afastam dos enfoques mais tradi-
cionais. Por exemplo, em [9] se propoe um método baseado na teoria de autématas
finitos que permitem a localiza¢ao de multiplas cadeias simultaneamente. E em [237]
se propoe um algoritmo tolerante aos erros de soletro.

A nivel geral, as principais vantagens do método de inspeccao do texto completo
sao as auséncias de sobrecarga do espaco de armazenamento e o minimo esforco
necessario para inser¢oes de novos documentos e/ou actualizagoes dos existentes.
Obviamente, a principal desvantagem sao os tempos de resposta que proporciona,
que sao especialmente elevados se a colec¢ao de documentos é de grandes dimensoes.

Como se comentou previamente, este método nao se pode considerar estritamente
um método de indexagao, basicamente porque nao utiliza um indice para agilizar
o processo de localizacao de informacao. No entanto, é relevante ja que pode ter
aplicagdo em cooperagao com algum outro método de indexacao que realize um
filtrado de documentos ou inclusive através de hardware de propodsito especifico a
tais efeitos [96].

3.3.2 Ficheiros invertidos

A técnica de ficheiro invertido, ou de indice invertido, é um mecanismo orientado
a palavras para a indexagao de uma coleccao de documentos de texto para agilizar as
tarefas de busca. A estrutura de um ficheiro investido se compoe de dois elementos:
o vocabulério e as ocorréncias [161]. O vocabulario é o conjunto formado por todas
as ocorréncias de diferentes palavras que aparecem no texto. Associado a cada
palavra se encontra uma lista de documentos onde se pode encontrar essa palavra.
O conjunto de todas essas listas ¢ o que constitui as ocorréncias (ver Figura 3.2).

Alguns autores diferenciam o conceito de ficheiro invertido e lista invertida. Um
ficheiro é o modelo descrito, enquanto que numa lista invertida cada elemento da
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lista aponta a uma posicao de um documento. Isto simplesmente é um problema de
granularidade do direccionamento que abrange desde as posigoes do texto até blocos
logicos [161].

A utilizacao do ficheiro invertido aumenta a eficiéncia nas buscas varias ordens
de magnitude, pelo que é uma estrutura basica para grandes volumes de informacao.
Por outra parte, a principal desvantagem ¢é a quantidade de espaco necessario para
armazenar a estrutura do indice que pode variar entre 10% e 100% do texto original,
ou inclusive mais. Além disto, é necessario ter em conta as penalizagoes para as
insercoes de novos documentos e as actualizacoes nos documentos ja existentes, que
requerem acessos ao indice para sua modificagao.

chave hits  enlaces
Documentol:
. . N
. . ™ 1,2,7.8 informacgdo, ...
informagio 4
Documento 2:
recuperagio,
recuperagio > 2,5 informacdo, ...
. Ocorréncias
Vocabuldrio

Figura 3.3: Indexacao mediante ficheiro invertido

Normalmente, impoem-se uma série de restricgoes na hora de construir os indices,
que consequentemente afectarao directamente as buscas realizadas a posteriori [80].
Alguns exemplos de restricgoes sao os seguintes:

e Em alguns casos, pode ser ttil utilizar um vocabulario controlado, que cons-
tituird o vocabulario que serd indexado. Aquelas palavras do texto nao per-
tencentes ao vocabulario nao serao indexadas, e portanto, posteriormente nao
poderao ser buscadas.

e Normalmente se dispde de uma lista de palavras comuns ou stpowords (artigos,
preposigoes, etc.) que por razoes de volume de informagao nao se incluem no
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indice, e portanto nao serao localizadas na busca.

e Existe um conjunto de regras que se encarregam de definir o inicio e o fim
de uma palavra para ser indexada. Estas regras se encarregam do tratamento
de espacos em branco, signos de pontuagao, etc. e podem ter um impacto
significativo nos termos indexados.

E importante destacar que estas restriccoes encarregadas de determinar o que
sera indexado sao criticas para a efectividade das buscas, e portanto sdo um para-
metro chave no momento da construcao do indice.

O espaco utilizado pelo vocabuléario se pode considerar reduzido. Segundo a
lei de Heaps o vocabuldrio cresce segundo O(kn”), onde 3 é uma constante entre
0 e 1 que depende do texto e varia entre 0.4 e 0.6 e k é um factor que também
depende do texto [84]. Por exemplo, considerando 1 Gigabytes de texto o vocabulério
aproximadamente serd de s6 5 megabytes. Por outro lado, este espaco pode ser
reduzido considerando a técnica de Stemming ou outras técnicas de normalizagao
de texto.

Em cambio, as ocorréncias requerem um espago muito maior. Em geral, o espago
extra é de O(n), sendo n igual ao tamano do texto ja que cada palavra que aparece
nos documentos deve ser referenciada uma vez. E importante ter em conta que as
palavras comuns, que sdo as palavras mais frequentes no texto ou as stopwords nao
serao armazenadas no indice, e ainda nesses casos o tamanho do indice pode ser
importante. Na literatura se oferecem diversas cifras ao respeito e ainda que a nivel
geral seja muito dificil concretar em tnico valor, a tendéncia actual é a reducao do
tamanho de indices abaixo de 100% do texto original [34].

O processo de busca num ficheiro invertido requer trés passos:

e Busca no vocabulario: cada uma das palavras ou padroes presente na consulta
¢ isolada e buscada no vocabulario. E importante destacar que as buscas de
frases ou por proximidade se dividem em palavras individuais.

e Recuperagao das ocorréncias: para cada palavra do vocabuléario se recupera
sua lista de ocorréncias associada.

e Manipulacdo das ocorréncias: as ocorréncias sao processadas para resolver
operagoes de logica booleana, frases ou proximidade.
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As consultas formadas por uma tnica palavra podem ser buscadas utilizando
diversas estruturas de dados com o objectivo de melhorar o rendimento: arvore B,
arrays ordenados. Nas seguintes secgoes se descreverao com detalhes o modo de
operacao e o rendimento oferecido por algumas técnicas. No entanto, a nivel geral,
simplesmente armazenado por ordem alfabético as palavras do vocabulario se con-
seguem um rendimento muito competitivo, ja que uma palavra pode ser localizada
no vocabulario realizando uma busca binaria com um custo de O(logn), sendo n o
numero de palavras do vocabulario.

Se a consulta esta formada por uma tnica palavra, o processo finaliza com o
envio da lista de ocorréncias. Pontualizar que no caso de que o padrao coincida com
multiplas palavras se faz necessaria a uniao de multiplas listas de ocorréncias.

As consultas que envolvam a varias palavras sao ligeiramente mais complexas
de resolver em caso dos ficheiros invertidos. Cada elemento ou palavra deve ser
buscado de maneira separada, devem-se recuperar cada uma das listas e realizar
as operacoes correspondentes em caso que tenham utilizado operadores logicos na
busca. Isto implica a realizacdo de operagoes de unido, interseccao ou resta de
conjuntos.

As consultas de proximidade ou de frases incorporam um maior nivel de comple-
xidade, ja que para cada palavra se deve obter uma lista ordenada de documentos.
As listas devem ser combinadas, para o qual se percorrem tentando localizar do-
cumentos onde as palavras aparecam em sequéncia (no caso de uma frase) ou o
suficientemente cerca (para o caso das buscas de proximidade). No caso de que
alguma das listas seja o suficientemente reduzida se pode realizar uma busca bina-
ria no resto apartir dos valores da menor das listas. Além disto, para que o indice
possa suportar este tipo de busca é necessario armazenar, para cada documento,
as posicoes e onde aparece cada uma das ocorréncias do termo, o que aumenta
sensivelmente o tamanho do indice.

Ao nivel geral as principais vantagens da técnica de ficheiro invertido se centram
na velocidade de localizacao de palavras. Por outra parte as principais desvantagens
se centram na sobrecarga de armazenamento necessario para o indice, que ainda que
anteriormente pudesse sofrer penalizacao grave (entre 50% e 300% segundo Haskin
em [82]), na actualidade gracas as técnicas de compressao a sobrecarga se reduziu a
valores menores de 100%. Por outra parte, dependendo da técnica utilizada o custo
de actualizacao e reorganizacao do indice pode ser demasiado elevado, pelo que a
sua utilizacdo nao é aconselhavel em meios altamente dindmicos. E finalmente, um
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dos problemas mais relevantes se apresenta pela necessidade de realizar operagoes
sobre as listas de ocorréncias obtidas, que podem ser especialmente prejudiciais se
o nimero de elementos e/ou de listas é muito elevado. A continuagao se descreve
varias técnicas de organizacdo do vocabulario de indice invertido.

Arrays ordenados

Um ficheiro invertido implementado usando uma estrutura de um array ordenado
armazena a lista de palavras chave (o vocabulario) num array ordenado, incluindo
o numero de documentos associados a essa palavra chave e um enlace a lista de
documentos (ver Figura 3.3). Para localizar um termo no array se realiza uma
busca binaria, ainda que no caso de dispositivos de armazenamento secundarios
devem ser adaptados a estrutura de armazenamento e o algoritmo de busca [80].

A utilizagao desta estrutura para o armazenamento do indice apresenta proble-
mas na hora de gerir as actualizagoes do indice (principalmente, inser¢oes, de novos
termos) ja que o custo é elevado. Por outra parte, as principais vantagens se centram
na facilidade de implementacao e o alto rendimento oferecido.

A construgdo de um ficheiro invertido utilizando uma estrutura de um array
ordenado se divide em varios passos. Inicialmente, o texto é analisado lexicamente
para a obtencao das diferentes palavras junto com os documentos onde podem ser
localizadas. Esta primeira parte do processo constitui a principal carga de tempo e
armazenamento durante a elaboragao do indice. Em segundo lugar a lista de termos
deve ser ordenada alfabeticamente, criando a lista de documentos onde se localiza
cada termo [80]. E opcionalmente, pode-se realizar um processamento do ficheiro
invertido para calcular os pesos dos termos, ou realizar reorganizacoes, compressoes
do arquivo.

A primeira parte do processo, consiste na obtencao da lista inicial de palavras,
descompoe-se em diferentes operacoes que vao desde a eliminacao das palavras co-
muns até a obtengdo da raiz da palavra (processo denominado comummente “Stem-
ming”).

A segunda parte do processo consiste na inversao da lista de termos. Esta ope-
ragao se costuma realizar com uma ordenacgao dos termos mantendo os elementos
duplicados. O principal problema que apresenta esta técnica é que impulsionou o
desenvolvimento de outras variantes descritas nas seguintes secgoes.

Normalmente, na técnica de ficheiro invertido se armazenam os dois componentes
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(vocabulério e ocorréncias) de maneira separada. Como se comentou anteriormente
o vocabulario possui umas dimensoes mediamente reduzidas frente ao grande ta-
manho que pode chegar a ocupar a lista de ocorréncias. O processo de busca, em
consequeéncia, centra-se na localizacao dos termos utilizando uma busca binaria no
vocabulario para depois aceder directamente a lista de ocorréncias associada.

Sobre a técnica basica de indexacao usando arrays ordenados surgiram diversas
melhorias. Entre elas cabe destacar a proposta por Harman et.al. em [80], onde se
apresenta uma técnica que melhora a construcgao dos ficheiros invertidos para grandes
conjuntos de dados. Basicamente, nesta técnica se elimina o passo intermédio de
ordenacao da lista utilizando um tipo essencial de arvores binarias. Por outra parte,
em [58] desenharam FAST-INV, uma técnica para geragdo de um ficheiro invertido
baseada na grande quantidade de memoria disponivel hoje em dia nos computadores
e a ordem inerente dos dados de entrada [58].

Arvores B

Outra estrutura de implementacao utilizada para a técnica de ficheiros invertidos
se baseia nas arvores B. As arvores B sdo um caso especifico das arvores de busca,
cujo componente mais conhecido sao as arvores binarias. Numa arvore binéaria cada
no interno contém uma chave de tal forma que a subarvore esquerda contém chaves
menores do que a do pai e a subarvore direita contém chaves maiores. Neste tipo de
arvores se adapta de maneira adequada para ser utilizadas directamente em memoria
principal.

Em cambio, quando se precisa aceder a memoéria secundaria, as arvores de busca
m-arianos apresentam um melhor rendimento ja que os noés internos sao maiores. Em
concreto, as arvores B sdo tipo concreto destas arvores. Uma arvore B de ordem m
se define como [15] (cap: 2):

e A raiz e todos os nés internos da arvore tém entre m e 2m chaves.

e Se k; é a chave da posigao e i—ésima , entdo todas as chaves do filho (i -1)-ésimo
sao menores, enquanto todas as chaves do i-ésimo filhos sao maiores.

e Todos os nos folhas tém a mesma profundidade.

Em [44] se apresenta as arvores B como uma estrutura eficiente para os fichei-
ros invertidos em situagoes de dados dindmicos, onde o niimero de actualizagoes é
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.
RARE:

aire

rugir 1

Ocorréncias

Figura 3.4: Exemplo de arvore B prefixo

preponderante sobre as buscas.

No entanto, sdo Bayer e Unterauer ([16]) quem propdem a actualizagdo de um
tipo especial de arvores B, as arvores B prefixos, que utilizam prefixos das palavras
como chaves primarias na arvore. Este tipo de arvore demonstra ser especialmente
util no caso de armazenamento de indices de textos, como é o caso dos ficheiros
invertidos.

Cada chave ¢ a palavra mais curta que permite distinguir as chaves armazenadas
no nivel seguinte, e a chave nao tem porque ser, necessariamente, um prefixo de
um termo real do indice. Os nos folhas armazenam as palavras chave juntos com
os dados associados aos termos de vocabulario, tipicamente a lista de ocorréncias,
Figura 3.4.

A principal vantagem da utilizacao da arvore B se centra na facilidade para
realizar inser¢oes no indice frente ao caso dos arrays ordenados para inserir um novo
registo simplesmente se localiza o ponto de insercao, se nao ha suficiente espaco
nesse no, divide-se e se promociona uma chave ao nivel anterior. Este processo se
repete recursivamente até chegar ao né raiz, que em caso de nao dispor mais espaco
aumenta a profundidade da arvore [15] (cap: 2).

Assim mesmo a busca é normalmente mais rapida do que o caso de um array
ordenado, ja que o niimero de comparagoes necessarias tanto faz a profundidade da
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arvore. Por outra parte, as principais desvantagens se centram na quantidade de
armazenamento empregado (devido a presenga de nds intermédios, que podem ser
de grande tamanho) e a complexidade de implementacao.

3.4 Compressao dos ficheiros invertidos

As técnicas de compressao aplicadas a ficheiros invertidos operam principalmente
sobre a lista de ocorréncias ou lista invertida, se bem, também se podem aplicar
técnicas de compressao sobre o conjunto de palavras que conformam o vocabulario.
A compressao das palavras chave incluidas no vocabulario ndo permite obter umas
reducoes significativas no espaco de armazenamento requerido, ao estar optimizadas
para a compressao de documentos completos. Simplesmente mencionar a técnica
dos codigos de Huffman canénicos [92], onde cada palavra é substituida por um
c6digo deste tipo, cuja longitude depende da frequéncia da palavra.

A compressao nas listas invertidas se consegue mediante a numeragao dos docu-
mentos sequéncialmente desde 1, ordenando as entradas da lista invertida, represen-
tando a sequéncia de identificadores como uma sequéncia de saltos e empregando
técnicas de representagdo compacta de inteiros pequenos [156]. Por exemplo, a se-
guinte lista invertida:

1,4, 17,91, 113 ...,

Poderia ser representada como a seguinte sequéncia de diferengas (que pode ser
comprimida):

1,3,13, 74,22 ...,

As técnicas de compressao aplicadas as sequéncias deste tipo se dividem em duas
classes [156]. Os métodos globais que usam o mesmo tipo de codificagdo para to-
das as entradas, e portanto apresentam a vantagem de ser gerais, mas insensiveis
a frequéncia de cada termo. Os métodos locais se caracterizam por calcular cada
c6digo tendo em conta um ou mais pardmetros da distribui¢ao dos valores (normal-
mente, a frequéncia de cada termo).

Um dos métodos globais mais simples é o cédigo gamma proposto em [53], onde
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cada inteiro x é representado mediante a codificacdo de 1 + |log, z| em unério,
seguido por un cédigo |log, ] bits que representa o valor de z — 21822 em binario.
Esta codificacao gera codigos de longitude variavel, mas onde cada conjunto de bits
pode ser univocamente decodificado num inteiro positivo. Na Tabela 3.1 se mostram
alguns valores de cédigos gamma.

A utilizacao de cédigos de longitude varidvel permite representar de maneira
mais sucinta os valores menores (e mais frequentes) do que os valores maiores (e
menos frequentes), o que supoe uma melhoria sobre a codificagdo binaria padrao.

Por outra parte, os codigos locais obtém uma vantagem adicional ao considerar
a variabilidade das frequéncias de cada palavra. Por exemplo, a palavra “el” tera
associada uma sequéncia de diferencgas formada por valores pequenos, comummente
1. Em cambio, palavras mais raras terao listas invertidas formadas por diferencas
muito maiores. Portanto, os métodos locais, que adaptam sua codificacao em funcgao
da frequéncia de cada palavra, podem obter umas taxas de compressdo maiores,
ainda sem ser gerais.

As técnicas de compressao de listas invertidas aplicadas a grandes volumes de
documentos (como é o caso dos sistemas de busca) permitem realizar compressoes
de indice por um factor de seis [17]. Esta aproximacao apresenta a desvantagem de
que as listas invertidas devem ser decodificadas ao ser recuperadas, mas esta decom-
pressao ¢é rapida. Por outro lado, existem técnicas de compressao que inserindo uma
pequena quantidade de informacao adicional de indexacdo em cada lista permitem
evitar uma grande parte do processo de decodifica¢ao [156].

Uma caracteristica importante das listas invertidas comprimidas é que as melho-
res percentagens de compressao se conseguem nas listas de maior tamanho, isto é, os
termos mais frequentes. Portanto, nao é necessario eliminar as palavras comuns do
indice no momento da criacao do ficheiro invertido, senao que a decisao da utilizagao
ou nao das palavras comuns fica relegada ao momento da consulta.

Em consequéncia, a compressao das listas invertidas permite obter uma melhora
no espaco de armazenamento utilizado pelo indice, e algo que possivelmente possa
ser considerado de maior relevancia, é a possibilidade de inserir as palavras comuns
no indice sem aumentar drasticamente o tamanho final da estrutura.

Além disto outra forma de reduzir o tamanho total da coleccdo é comprimir o
texto com técnicas estatisticas semi-estéticas tales como tagged Huffman [162] ou
Dense Codes [33] que reduz o tamanho do texto aproximadamente 35% do tamanho
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Gamma(x)

0

100
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11000

11011
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63 | 11111011111
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Tabela 3.1: Codificagdo gamma para listas invertidas

original, a vez que permitem manter a colec¢do comprimida todo o tempo. Claro que
sim, é preciso descomprimir a hora de mostrar os documentos aos usuarios finais.
Este facto junto com a grande capacidade de memoria dos sistemas actuais tem
favorecido a proliferacdo de indices invertidos que se mantém completamente em
memoria [216].

3.5 Recuperacao de Informacao na Web

World Wide Web se originou ao fim dos anos 80 [19] e nenhum dos seus criadores
pude imaginar o impacto que teria. A quantidade de informacgao textual disponivel
estava estimada na ordem de 6 terabytes em meados de 1999, através de mais de
800 milhdes de péginas distribuidas em mais de 3 milhdes de servidores Web [6].
Além disto, ha de ter em conta de que outros meios, como imagens, audio, video,
estao também disponiveis, o que converte a World Wide Web numa grande e ubiqua
bases de dados sem estruturas, sobre o que os usuarios desejam localizar informa-
¢a0, que sdo necessarias ferramentas que permitam gerir, recuperar e filtrarao a
documentacao disponivel nessa grande base de dados.

De facto, ninguém séria capaz de localizar determinada informacao simplesmente
explorando a amplitude da Web, num tempo razoavel. Pelo contrario sao necessarias
ferramentas que ajudem aos usuarios a localizar aquelas paginas Web mais relevantes
para as suas necessidades de informacao. Em concreto, poucos anos depois do inicio
e extensao da World Wide Web surgiram, os primeiros sistemas de recuperacao de
informacao na WWW.

Basicamente se define em trés formas diferentes de sistemas de busca na Web.
As duas primeiras se caracterizam por dispor das suas proprias estruturas de da-
dos sobre as que realizam o processo de busca, enquanto o terceiro tipo carece de
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ditas estruturas. O primeiro tipo sdo os denominados robds (robots) ou motores de
busca que tentam indexar a totalidade da Web como uma base de dados de texto.
O segundo se corresponde com os directéorios Web, que classificam os documentos
Web numa ontologia. O terceiro tipo esta representado pelos metabuscadores ou
multibuscadores, que acedem a outros buscadores para a obtencao dos resultados
de busca, realizando uma combinacao do total dos resultados obtidos.

Na seguinte seccao se descrevem com detalhe as caracteristicas que convertem
em Unicos aos sistemas de recuperacao de informacao na Web, frente aos sistemas
de recuperacgao de informacao tradicional.

3.5.1 Caracteristicas

Os sistemas de recuperagao de informacao na Web, apresentam umas caracte-
risticas completamente diferentes aos sistemas de recuperacgao de informacao tradi-
cionais, principalmente devido as proprias caracteristicas do seu meio de trabalho.
A World Wide Web, assim mesmo, os proprios usuarios destes sistemas de recupe-
ragao apresentam umas caracteristicas totalmente diferentes aos seus homologos de
sistemas tradicionais.

Em concreto, as principais caracteristicas que convertem aos sistemas de recu-
peragao da informacao na Web em tnicos s@o as seguintes [98] [15] (cap: 13):

e Volume de dados. Por uma parte, o volume da informacao disponivel hoje
em dia em Internet faz com que estes sistemas de informacao devem tratar
quantidades enormes de dados que se escapam do conteido tratado pelos sis-
temas tradicionais. Por outra parte, o crescimento exponencial de World Wide
Web apresenta para os sistemas de recuperacao uns aspectos complexos de re-
solver. O numero de servidores Web esta estimado em 2,4 milhoes segundo
NetSizer [163], o nimero de paginas Web disponiveis estava estimado em 350
milhoes de paginas em Julho de 1998 [25], enquanto estimagoes mais recentes
cifram o nimero de paginas em 800 milhdes de paginas, com 6 terabytes de
texto associados em meados de 1999 [6], e num valor préximo aos 1700 milhoes
hoje em dia.

e Dinamismo. O conteido da World Wide Web est4a mudando dia a dia, com
aparigoes de novas paginas, modificacoes de paginas existentes e eliminagoes
de péaginas obsoletas. De facto, estima-se que 40% das paginas Web mudam
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cada més [110]. Os sistemas tradicionais estao desenhados para o tratamento
de bases de dados textuais com uma grande componente estatica.

e Heterogeneidade. Na Web se encontra disponivel grande variedade de tipos
de documentos: paginas Web, documentos textuais puros, imagens, ficheiros
de audio, videos, etc. Por outra parte, existem documentos escritos em multi-
does de linguagens, de facto, estima-se que em Internet se empregam mais de
100 linguagens diferentes.

e Distribuicao. Pelas caracteristicas intrinsecas da World Wide Web, os docu-
mentos se encontram dispersos sobre milhées de computadores e plataformas.
Estes computadores estao interconectados sem nenhuma topologia predefinida,
no largo de banda e a fiabilidade de cada rede de interconexao sofre grandes
variagoes. A Web esta baseada nos hiperenlaces e isto é o que constitui e con-
forma a rede de documentos. De facto, em média, cada pagina Web apresenta
mais de 8 enlaces a outras paginas Web.

e Redundéincia e falta de estrutura. A maioria dos sistemas tradicionais de
recuperacao de informacao parte de uma base de dados ou ao menos documen-
tos estruturados. Pelo contrario, na Web cada documento HTML foi elaborado
de maneira independente, pelo que nao existe uma estrutura de definicao de
documentos. Além disto, é necessario ter em conta aos dados duplicados, ja
que se estima que aproximadamente 30% das paginas Web sao duplicadas [43],
e isto sem ter em conta aos detalhes de redundancia semantica.

e Qualidade. A Web se considera como um novo meio de publicagdo, no en-
tanto, nao existe nenhum processo editorial prévio, o que provoca que o con-
teido informativo nem sempre seja de uma qualidade adequada. Em Con-
sequéncia, os dados disponiveis na Web, podem ser falsos, invalidos, obsoletos,
com erros de escritura (léxicos, gramaticais, etc.). Estima-se que os erros ti-
pograficos para palavras comuns se produzem em 1 de cada 200, e no caso de
palavras mais complexas (por exemplo, sobrenomes estrangeiros) num de cada

3 [160].

e Usuarios. Os usuarios de um sistema de recuperacgao de informacao na Web
apresentam um comportamento totalmente diferente aos usuarios tradicionais
em muitos aspectos. A nivel geral, os usuarios procuram uma grande variedade
de conceitos sem nenhum tipo de nexo comum, as consultas se realizam de
forma vaga e difusa, especificando muito poucas palavras chave e comprovando
muito poucos resultados.
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Estes aspectos constituem as principais diferencas entre os sistemas de recupera-
¢ao na Web e os tradicionais, o que também marcara certas diferengas nas estruturas
de dados empregadas para a busca. De facto, inicialmente os sistemas de busca na
Web, basearam-se na tecnologia desenvolvida para o meio de recuperacao de infor-
macao em meios estaticos e de pouco volume de dados. No entanto, cada dia se faz
mais patente a necessidade de aplicar novas técnicas de indexacao e representagao
dos dados para melhorar o rendimento deste tipo de sistemas.

3.5.2 Tipos de motores de busca

No meio dos sistemas de recuperacao de informagcao para a Web se consideram
tipicamente trés tipos basicos: robos ou motores de busca, directorios e metabusca-
dores [15] (cap: 13).

Cada um destes sistemas apresenta umas caracteristicas particulares e permite
resolver um tipo determinado de consultas. A nivel geral, os rob0s geram um grande
volume de informagao, apesar que a qualidade do seu contetido nem sempre esta
garantida, enquanto os directérios Web realizam uma classificagdo de paginas Web
pelo que a qualidade do seu contetido é muito elevada, enquanto a quantidade é
muito reduzida. O caso dos metabuscadores é atipico e especial, ja que nao dispoem
de nenhuma estrutura de dados prépria, sendo que acedem a outros sistemas de
busca para realizar as consultas dos usuarios.

O principal problema que apresenta este tipo de sistemas em conjunto é o ocul-
tismo que os rodeia sobre as técnicas e tecnologias empregadas para o seu adequado
funcionamento. Ainda que existam casos pontuais de buscadores que publicam tra-
balhos relacionados com sistemas comerciais a fim de evitar a cdpia ou imitacao,
por parte de competidores, dos mecanismos empregados. Apesar disto, nas seguin-
tes secgoes, se descrevem as estruturas de dados empregados por estes tipos de
sistemas, baseando-se em diferentes investigagoes publicadas ao respecto.

Robos

Estes sistemas se caracterizam por modelar a Web como uma base de dados de
texto. A principal diferenca com os sistemas de recuperacao de informagao tradici-
onais consiste em que as consultas se devem realizar sem acesso ao texto, utilizando
unicamente os indices disponiveis, ja que, de outra maneira, seria demasiado custoso
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arquivar uma copia dos documentos da Web ou demasiado lento o acesso as paginas
Web.

Este tipo de sistemas de busca prima a quantidade de informagao disponivel
para os seus usuarios. O objectivo ideal consiste na indexacao da totalidade da
Web, devendo para isso dispor de estruturas de dados adequadas para suportar este
volume de informacao. Estes sistemas sao apropriados para buscas especificas ou
concretas, ja que em outro caso a quantidade de resultados pode extravasar-se ao
usuario e a qualidade das respostas pode nao ser sempre a éptima.

A maior parte dos robos disponiveis na Web utiliza uma arquitectura centrali-
zada, onde os robds percorrem a Web enviando paginas a um servidor central onde
sao indexadas. Estes robos, também denominados crawlers, spiders, wanderes ou
walkers, ndo sa@o mais do que agentes softwares que enviam petigoes aos servidores
Web. A maioria utiliza uma estrutura de ficheiro invertido para a indexacao do
texto recebido dos robos, indice que é armazenado de maneira centralizada para
responder as consultas de usuarios.

Também existem robos que apresentam uma solucao distribuida para a resolugao
do problema, como o caso de Haverst [23]. Este sistema se baseia numa arquitectura
distribuida para reunir e distribuir os dados, ainda que apresente o inconveniente de
requer a coordenacao de multiplos servidores Web para sua pratica, algo que hoje
em dia é impensavel.

A principal poténcia deste tipo de sistemas de busca se centra no volume de infor-
macao que examina, o que converte em ideais para buscas especificas. Em cambio,
o seu principal inconveniente estd baseado na pouca qualidade de certa informagcao
indexada, o que pode provocar a aparicao de documentos de baixa qualidade entre
os resultados.

O primeiro passo para qualquer robd de busca consiste na obten¢ao do primeiro
conjunto de URLs e percorré-las de maneira adequada, aspecto que pode melhorar
as paginas indexadas [41]. Além disto, é necessario ter em conta o padrao (estdndar)
de exclusdo de robds [119] que permite a um administrador restringir o acesso a seu
lugar Web a este tipo de agentes.

No entanto, o aspecto principal de qualquer sistema de busca se encontra na es-
trutura de dados empregada, e é o aspecto central desta dissertagao. Em concreto,
0s Tobds se caracterizam por empregar variantes da técnica de ficheiro invertido [15]
(cap:13). Actualmente, o tamanho de um ficheiro invertido se situa em aproximada-
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mente 30% do tamanho de texto, o que implica que para um conjunto de 100 milhoes
de paginas Web se gera um indice de aproximadamente 150 gigabytes, ainda que
este tamanho pudesse ser reduzido utilizando técnicas de compressao [236].

O processo de busca se realiza com base a uma busca binaria no vocabulario
da estrutura de ficheiro invertido, e em caso que a consulta esteja constituida por
multiplos vocabulos, os resultados individuais devem ser combinados para obter a
resposta final. Esta etapa de combinacao de resultados pode ser pouco eficiente se
os resultados individuais sdo muito numerosos [15] (cap: 13). Outros aspectos mais
especificos das buscas, como as buscas por proximidade, nao sao implementados por
alguns robds ja que a sua inclusao no indice é demasiado custoso a nivel de espaco
de armazenamento, ainda que sim existam motores de busca que proporcionam
esta utilidade, no entanto os detalhes de implementacao nao foram publicados. Por
ultimo, antes de mostrar os resultados se realiza uma ordenacdo com base ao ajuste
de cada documento a consulta, com o objectivo de mostrar ao usuario unicamente
aqueles documentos que sao mais relevantes.

Estes passos constituem, a nivel geral, as tarefas de um motor de busca genérico
para a Web. A seguir, e de maneira mais detalhada, com base a informagao publicada
em [29] e [168] se descreve um dos paradigmas destes sistemas de busca na Web hoje
em dia.

Na (Figura 3.7) se mostra a arquitectura de um motor de busca. A descarga
das paginas Web se realiza por meio de varios robos distribuidos, coordenados por
meio de um servidor de URLs. As péginas obtidas se enviam ao “storeserver” que
as comprimird e armazenara num repositério. Cada pagina se identifica por meio
de um identificador de documento (denominado docID). O indexador se encarrega
de ler do repositério um documento, descomprimi-lo e analisa-lo sintacticamente.
Cada documento se converte num conjunto de ocorréncias de palavras denominado
“hits”. Um hit representa a palavra, sua posi¢do no documento e uma aproximagao
do tamanho da fonte e outras caracteristicas. O indexador distribui estes hits em
conjunto de barris, criando um primeiro indice parcialmente ordenado. Além disto,
o indexador realiza outra fun¢ao importante, durante a anélise sintactica obtém os
enlaces entre paginas e armazena essa informagao (enlace mais texto do enlace) num
ficheiro de enlaces.

O “URLresolver” a partir do ficheiro de enlaces converte as URLs relativas em
URLs absolutas e a sua vez em identificadores de documentos, insere o texto do
enlace no indice e gera uma base de dados de pares de identificadores de documentos
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que representam aos enlaces, o que sera utilizado para o célculo de PageRank. O
“sorter” acede ao conteudo dos barris e os reordena por identificador de palavra
para gerar o indice invertido, a partir de qual se criarda o novo vocabulario.

O buscador utiliza directamente o vocabulario, o indice invertido e o PageRank
para responder as consultas dos usuarios.

O sistema de busca empregado por Google se baseia em diversas estruturas de
dados, algumas das quais tém um papel mais preponderante nas tarefas da indexagao
off-line, enquanto outras se empregam activamente na busca. As estruturas de dados
definidas na arquitetura de alto nivel sao as seguintes:

O repositorio: contém o texto HT'ML completo de todas as paginas Web.
Cada pagina se armazena comprimida, arquivando para além disto, o identifi-
cador de documento, a longitude e sua URL.

e O indice de documentos: armazena informagao sobre os documentos, in-
cluindo o estado do documento, um ponteiro ao repositério, um checksum e
varias estatisticas.

e Vocabulario: contém a totalidade das palavras indexadas. Mantém-se em
memoéria principal para agilizar as buscas.

e Listas de hits: corresponde-se com uma lista de ocorréncias de uma palavra
concreta num documento concreto, incluindo informacao sobre posicao, fonte e
caracteristicas do texto (maiusculas, minusculas, etc.). Esta lista se armazena
comprimida utilizando um algoritmo de compressao especialmente desenhado
para este caso.

e Indice invertido: ¢ a estrutura de dados empregada directamente pelo bus-
cador.

A estrutura mais importante para uma busca eficiente é, obviamente, o indice
invertido, e um aspecto fundamental é a ordem no que se dispoem os identificado-
res de documentos na lista. Basicamente se definem duas alternativas: realizar um
armazenamento ordenado por identificador, com o qual as operagoes de combina-
¢ao prontas se véem aceleradas. Ou bem, armazenar os identificadores ordenados
segundo um critério de importancia dos documentos, o qual converte em trivial as
buscas por uma tunica palavra (e no caso de multiplas palavras provavelmente os
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resultados se encontrem entre os primeiros documentos), e penaliza sensivelmente
as operagoes com varios vocabulos.

Por 1ltimo simplesmente temos a destacar o algoritmo de ordenacgao dos resul-
tados, denominado PageRank, e exposto em [168] e [41]. Sem entrar em detalhes,
comentar que ¢ um algoritmo baseado em votagoes entre paginas Web, um enlace
desde a pagina A a B se interpreta como um voto de A a B . Aquelas paginas com
mais votos se consideram melhores, o qual a sua vez lhe dd4 maior importancia aos
seus proprios votos. A ordenacao dos resultados depois da busca se realiza com base
aos termos buscados e a importancia de cada pagina.

n.

Repositorio

-

BdD
Enlace

WVocabuldrio

Indice
Docs

Ordenagio
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_

PangeRank

Figura 3.5: Arquitectura de alto nivel de um motor de busca

Directérios Web

Este tipo de sistemas de recuperagao na Web se caracteriza por combinar a busca
com a navegagao. Os directérios constituem as ontologias da Web [98], ao propor-
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cionar uma classificacao de paginas Web baseada numa hierarquia de categorias. A
principal caracteristica destes sistemas é a pequena percentagem da totalidade de
documentos disponiveis na rede gerido por estes sistemas (se consideram que inde-
xam menos de um 1% de todas as péginas), ainda que se garanta a qualidade dos
documentos obtidos como proposta a uma consulta.

Se pode definir um directério como uma taxonomia hierarquica que classifica o
conhecimento humano [15](cap:13), portanto, um directério Web é uma taxonomia
hierarquica que classifica a informacao disponivel na World Wide Web. Normal-
mente um directorio Web esté constituido por um grafico dirigido ciclico de cate-
gorias as que se associam documentos Web. A construcao do grafico costuma ser
bastante flexivel, de tal forma que um né possuira um ntmero variavel de nés filhos
e nos pais. Assim mesmo, os documentos podem estar associados com qualquer
categoria, sem estar restringidos unicamente aquelas categorias folhas.

O exemplo por exceléncia de directério se considera Yahoo! [239], o qual ainda
que ndo ¢é o primeiro directério em aparecer na Internet (este posto fica reservado
para Galaxy [67], é considerado o directério mais completo ao constar ja desde
1.999, arredor de 150.000 categorias e aproximadamente um milhao de paginas Web
classificadas.

A principal vantagem destes sistemas se centra na qualidade dos resultados, ja
que ante uma consulta, na maioria dos casos, os resultados serdao muito relevantes.
Conjuntamente, uma potente utilidade destes sistemas de recuperacao de informagao
se centra na possibilidade de realizar buscas limitadas a uma zona do grafico de
categorias, o que limita amplamente a teméatica dos resultados obtidos. De facto, isto
constitui uma das caracteristicas diferenciadoras destes sistemas onde se combina a
navegacao com a busca.

Pelo contrario, o seu principal problema se centra na capacidade de categori-
zagdo junto com o crescimento acelerado da World Wide Web. Os esforgos com
base a classificagdo automatica por meio da utilizacao de técnicas de clustering e
outras, foram investigados desde a varios anos e continua sendo investigados. No
entanto, pelo momento o processamento da linguagem natural nao é 100% efectivo
na extraccao dos termos relevantes de um documento [15] (cap:13). Portanto, na
maioria dos casos a classifica¢ao se realiza manualmente por um nimero limitado de
pessoas. Por outro lado, ainda que nao seja perfeita, comparada com a catalogagao
automatica, a catalogacdo manual é a mais precisa ja que os expertos se encarregam
de organizar os directérios e indices de tal maneira que se facilite o processo de busca
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117).

Este tipo de sistemas se costuma dividir naqueles baseados numa categorizacao
automaética (ou ao menos semi-automéatica) ou manual. Dentro do primeiro grupo,
merece especial mengao o projeto Taper [7] [8] [103] onde se pretende que a resposta
a uma consulta seja uma lista de temas, frente a tradicional lista de documentos.
Para isso, baseiam-se numa analise estatistica dos documentos, para,com base ao
mesmo, classificar os documentos em algum lugar da hierarquia contribuindo tam-
bém informacao dos enlaces existentes. No entanto, as taxas de erro que devem
suportar este tipo de sistema sao bastante elevadas, em concreto, em [103] a melhor
taxa obtida é de 21%.

Frente aos sistemas anteriores, os sistemas com classificagao manual garantem
umas taxas de erros minimas. O méaximo expoente (como se comentou anterior-
mente) continua sendo Yahoo!, que conta [67] com um conjunto de pessoas en-
carregadas de verificar e analisar documentos Web agrupados por areas tematicas
representativas de uma porcao da hierarquia. No entanto, existem outros projectos
mais interessantes a este respecto como o ODP ou OpenGrid. O projecto ODP
(Open Directory Proyect, [167] se baseia na premissa de que nenhuma companhia
serd capaz de dispor do niimero de empregados suficientes como para categorizar a
totalidade da Web. Em consequéncia, neste projecto se permite os milhares de vo-
luntérios familiarizados com um determinado tema classificarem e gerir uma parte do
directério. Por outra parte, o projecto OpenGrid [133] pretende empregar a opiniao
de milhares de navegantes (nao voluntarios como no caso anterior) para a ordenacao
dos documentos na Web. Para isso se baseia numa ligeira modificagdo ao padrao
HTML que permite incorporar informacao adicional aos enlaces. No entanto, este
sistema continua sendo uma proposta sem nenhum modelo implementado, frente ao
caso de ODP com um sistema funcionando e utilizado por grandes companhias.

No entanto, ambos os tipos de sistemas (automaticos e manuais) requerem uma
verdadeira estrutura de dados adequada para a informacao que devem gerir, espe-
cialmente na hora de realizar buscas. Nao obstante, a informacao disponivel na
literatura sobre estes aspectos se pode considerar bastante reduzida, se bem, como
o resto de sistemas de recuperacao de informacao actuais, a base sobre a que se
assentam estes sistemas é uma estrutura de ficheiro invertido.

Um directério Web esta constituido por trés componentes basicos que represen-
tam a informacao armazenada no mesmo. Por uma parte o vocabulario representa
os vocabulos indexados (tanto nos documentos como nas categorias do directério),
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existe uma estrutura que representa a hierarquia de categorias existente no directo-
rio e se mantém uma base de dados de documentos com a informacao basica sobre
cada um (URL, titulo e descricao).

E outra parte também é necessario definir as estruturas que relacionam estes
trés componentes. Em primeiro lugar se requer um indice para a relacao entre as
palavras e os documentos, igualmente para a relagao entre palavras e categorias,
e uma terceira estrutura que associa cada documento com as categorias as que
pertence (ou o que é o mesmo, cada categoria com os documentos que contém). A
seguir se listam as principais estruturas destes sistemas:

e Vocabulario: consiste na estrutura que armazenara todas as diferentes pala-
vras as que fazem referéncia aos documentos e/ou as categorias, constituindo
portanto, um bloco comum para varias estruturas de listas invertidas.

e Base de dados de documentos: ¢é a estrutura que contém a informacgao
basica sobre cada documento. Normalmente estda constituida pela URL da
pagina Web, o titulo, uma breve descri¢ao e opcionalmente, alguma informagcao
estatistica adicional.

e Indice invertido documentos-palavras: ¢é a estrutura que armazena os
documentos que se encontram associados com cada palavra. Sera o nucleo para
a implementacao da busca e a implementacao dependera de cada directério
Web, ainda que sempre sobre a base de uma estrutura de lista invertida.

e Indice invertido categorias-palavras: de forma comum as préprias cate-
gorias dispoem de certas palavras chave associadas que constitui uma repre-
sentacao da tematica associada a dita categoria. Normalmente este indice se
armazenara de maneira separada, ainda que fosse possivel a sua inclusao con-
junta com os documentos, ainda que o rendimento oferecido pudesse ver-se
drasticamente afectado.

e Hierarquia de categorias: é fundamental para um eficiente funcionamento
do sistema uma estrutura de dados que represente o grafico dirigido aciclico
existente entre as diferentes categorias. Esta estrutura de dados sera acedida
continuamente durante a navegacao do usuario através da ontologia, pelo que
primarao os acessos aos nos filho de uma categoria, e em geral a todos os seus
descendentes directos ou indirectos. Tipicamente, a estrutura adequada para
tais efeitos se costuma ajustar a alguma variante de uma arvore modificada
para dar suporte aos multiplos pais que podem possuir as categorias.
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e Indice invertido categorias-documentos: nesta estrutura se armazenaré
os documentos associados a cada uma das categorias. Desta maneira, se cons-
tituird uma lista de documentos para cada uma das categorias da hierarquia.
Considera-se mais eficiente o armazenamento numa estrutura separada para a
sua posterior utilizacao tanto na operagao da navegacao como busca do usué-
rio. Considerando unicamente a navegacao através das categorias, seria mais
adequado a incorporacao a estrutura hierarquica a informacao dos documentos
associados a uma categoria. Nao obstante, como as buscas constituem outra
operacao basica e predominante nestes sistemas, considera-se mais conveniente
0 seu tratamento numa estrutura separada.

Sobre estas estruturas de dados varios processos realizam operacoes tanto de
consulta como de actualizagdo. Por uma parte, o processo de categoriza¢ao (com
a indexacdo que implica estar associada inerentemente) centra as suas tarefas na
insercao de novos documentos dentro da ontologia do directério. Este processo,
comummente num diretério Web se realiza de maneira manual, ainda que em caso
de realizar-se automaticamente nao supée nenhuma modificacao sobre as estruturas
de dados empregadas. Além disto, este processo nao é visivel em nenhum momento
pelo usuario.

O processo de categorizagao realiza as incorporagdes de novos documentos ao
directério, para o qual procede a sua incorporacao a base de dados de documentos,
ao mesmo tempo em que lhe associa uma ou varias categorias da hierarquia na
que se situard dito documento. Uma vez que o documento foi inserido, inicia-se
um processo de indexagao que processa as palavras chave associadas ao documento
(por meio do titulo, descrigao, etc.). A modificagdo de um documento simplesmente
consiste na mudanca de algum dos parametros de sua insercao, enquanto o apagado
consiste na eliminagao do documento da base de dados e todas as rela¢oes associadas;
ainda que de forma comum estes processos sejam relativamente pouco frequentes.

No entanto, os processos directamente acessiveis para os usuarios sao os de na-
vegacao e busca, e portanto, aqueles onde o tempo de resposta é fundamental. O
primeiro deles, a navegacao, é caracteristico destes sistemas e se centra num per-
curso da hierarquia através das suas diferentes categorias, mostrando em cada caso
as diferentes categorias inferiores e os documentos associados. Basicamente, este
processo requer o acesso a estrutura de dados associada com a hierarquia para a
obtencao dos seus nos inferiores, e também a utilizacao da relagao que associa docu-
mentos e categorias para a localizacdo dos documentos associados com a categoria
actual (em caso de existir documentos associados).
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O processo de busca é o mais complexo de todos e o que requer um rendimento
mais optimizado. A busca comum que unicamente recupera os documentos rele-
vantes para uma série de palavras chave, requer o acesso ao indice invertido de
documentos e palavras chave através do vocabulario, do mesmo modo como se rea-
liza no caso dos robds, ainda que com um indice sensivelmente menor. Além disto,
estes sistemas costumam comprovar se existe alguma categoria relacionada com a
consulta por meio de uma busca no indice de categorias e palavras, processo analogo
ao anterior.

No entanto, um dos valores adicionados dos directorios Web o constituem as
consultas restringidas a uma zona da hierarquia de categorias, o que a sua vez
constitui um modelo de busca mais complexo. Neste caso é necessario, uma vez
realizada a busca comum, contrastar os documentos obtidos com os documentos
pertencentes a uma zona da ontologia e realizar a interseccao para a obtencao do
resultado final. Isto implica, por uma parte um percurso completo através de uma
parte da estrutura hierarquica e um acesso a estrutura que associa categorias com
os seus documentos.
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Figura 3.6: Arquitectura de alto nivel de um Directério Web tipico
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Metabuscadores

Este tipo de sistemas de busca se caracteriza, porque enviam uma consulta inse-
rida pelo usuario a multiplos sistemas de busca disponiveis em Internet (tanto robds
como directdrios), recebem as respostas, processam-nas e unificam para mostra-las
a0 Usuario.

A aparicao destes sistemas de buscas que carecem totalmente de estruturas de
dados locais, pode-se justificar devido a que os diferentes robos indexam partes
diferentes da Web. De facto, em [25] se estima que unicamente 1% das paginas
indexadas por Altavista, HotBot, Excite e Infoseek se encontram em todos eles.

A principal contribuicao deste tipo de sistemas de busca se centra na eliminacao
de resultados errdneos (paginas nao existentes ou servidores nao acessiveis), junto
com uma correcta ordenacao dos resultados de multiplos motores de busca. No
entanto, um possivel problema consiste nos tempos de resposta proporcionados ja
que nestas buscas se esta adicionando um passo intermédio. Ainda que possivelmente
o principal problema resida no desenvolvimento de um servi¢o publico com base ao
servigo desenvolvido por outros sistemas.

3.5.3 Estudos dos acessos a um Diretério Web

Desde a aparicao dos primeiros sistemas de busca na Web, sua evolucao foi
imparavel tanto no volume da informagao tratada como nas diversas melhorias tec-
nolégicas surgidas. Em [106] o conhecimento existente sobre os usuérios deste tipo
de servigos em Internet é reduzido.

A maioria dos estudos realizados se centram basicamente numa analise das con-
sultas realizadas pelos usuarios, com o objectivo de confirmar as diferencas existentes
entre um usuario Web e um usuério tradicional de um sistema de recuperagao de
informacgao. Por este motivo, na presente analise se estuda o comportamento dos
usuarios frente a um directério Web, analisando tanto as buscas realizadas pelos
usuarios, como os documentos conferidos e as categorias visitadas, com o fim de
confirmar e contrastar as diferencas existentes e o que é mais importante, tentar
obter um modelo de comportamento que se ajuste a um modelo matematico ([37],

138], [39]).
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Trabalhos relacionados

Em 1998 surgiram varios estudos que examinam aos usuarios de um sistema de
recuperacao de informacao em Internet frente aos usuarios de um sistema tradicional.

O primeiro destes trabalhos foi apresentado em 1998 por Steve Kirsch, onde se
analisam as consultas realizadas sobre Infoseek [115]. O estudo descreve de forma
facil algumas caracteristicas basicas das consultas dos usuérios, como as consultas
mais repetidas, a utilizacdo de operadores légicos e nimero médio de palavras por
consulta. A principal conclusao contribuida se centra no facto de que as consultas
realizadas sao demasiadas curtas o que provoca um elevado ntimero de resultados
por consulta, impossiveis de comprovar pelo usuario.

A seguir Cansem et al. apresentaram um trabalho no SIGIR Férum de 1.998,
onde realiza uma andlise detalhada das consultas realizadas a Excite [115]. Nesta
analise se examinam as consultas propriamente ditas, os termos das consultas e se
realiza um breve seguimento das consultas realizadas pelos usuarios durante uma ses-
sao. Esta investigacao contribuiu aspectos concretos do comportamento dos usuérios
Web frente aos usudrios tradicionais. A seguir se listam suas principais conclusoes:

e As consultas dos usuarios Web sao curtas, utilizando aproximadamente duas
palavras em média (confirmando o estudo de Kirsch) e menos de 4% das con-
sultas empregadas mais de seis palavras.

e Os operadores logicos se utilizam pouco frequentemente (um de cada 18 usua-

13N

rios) e o caso dos operadores simples, como o “+” e “-“, ¢ ligeiramente melhor

ja que um de cada 12 usuarios tende a utiliza-los.

e Um usuario consulta em média 2,21 paginas, e mais da metade dos usuarios
nao visitam mais para além da primeira pagina de resultados.

e O nimero médio de consultas por usuario é inferior a 3, o que indica que os
usuarios nao reformulam as suas consultas. Isto se confirma pelo facto de que
60% dos usudrios realizam uma tnica consulta.

e Com respeito aos termos ou palavras usadas nas consultas é interessante des-
tacar que existe um conjunto reduzido de palavras que se repetem muitas vezes
e um grande conjunto de termos que se repetem uma unica vez.

Estas caracteristicas fazem que o usuario de um servigo de busca na Web seja
significativamente diferente de um usuario tradicional. Basicamente os usuérios
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Web nao se encontram comodos utilizando os operadores lgicos e nao conferem a
totalidade dos resultados obtidos, ficando na primeira pagina de resultados.

Outros estudos, em [208] apresentam o trabalho que maior nimero de consultas
analisa (cerca de 1.000 milhoes de consultas), neste caso sobre Altavista [208]. A
primeira parte deste estudo se obtém resultados similares ao realizado por [106]. Em
ambos 0s casos se observam que o nimero de palavras por busca é bastante reduzido
(ao redor de duas palavras por busca). Assim mesmo se mantém a distribui¢ao de
palavras nas consultas, ja que um grupo reduzido de consultas é repetido multiplas
vezes e a0 mesmo tempo existe um grande conjunto de consultas realizadas uma vez.
Com respeito as consultas realizadas durante as sessdes dos usuarios, observam-se
que em geral as sessoes sao breves, aproximadamente duas consultas por sessao e o
nimero de paginas de resultados visitados nao chega a dois (este valor é ligeiramente
inferior ao estudo anterior). Como aspecto inovador, a segunda parte do estudo se
centra no exame das correlagoes existentes entre os termos utilizados nas consultas
com o objetivo de examinar os pares de palavras consultadas.

O Directério e o motor de busca

Neste apartado se definem as principais caracteristicas do entorno utilizado pelos
usuarios, tendo em conta que se trata de um Directério Web tal e como se descreveu
na sec¢ao anterior , os directérios permitem a localizacao da informagao mediante a
navegacgao e as buscas.

No processo da navegagao se percorre o grafico de categorias examinando os
documentos associados, e no caso de uma busca, se mostrarao tanto documentos
Web catalogados como categorias que coincidem com os conceitos buscados.

O motor de busca estd baseado no modelo vectorial, realizando uma ordena-
¢ao dos resultados segundo o modelo tradicional TFxIDF! (term frecuencyxinverse
document frecuency) modificado para o suporte de diferentes pesos em fungao da
importancia de cada palavra. A busca por defeito realizarda um OR logico das pala-
vras, ainda que o algoritmo de ordenacao garanta que as primeiras posi¢oes estarao
ocupadas por aqueles documentos que se relacionem com todas as palavras (ao igual
que uma operagao de AND légico).

'E o produto da frequéncia do termo no documento pela frequéncia do documento inverso na
colecc@o e permite-nos quantificar a relevancia de cada termo para os documentos (W; 4) ¢ para as
consultas (W; ;) no espaco vectorial.
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Por outra parte o motor de busca suporta diferentes operadores. Os mais faceis
sao o0s seguintes:
Operador ”-”: por exemplo a expressao -informacgao indica ao motor de busca
que recupere todos os documentos excepto os que contenham a palavra infor-
macao

Operador “+*“: a expressao +informacgao indica ao motor de busca que ignore
aqueles documentos que nao contém a palavra informacao.

“ o,

Operador a expressao “recuperacao de informacao” indica ao motor
de busca que recupere os documentos com o literal indicado, ainda que neste
caso o motor realizard um AND logico entre as palavras. Isto é, nao se garante

que a ordem e a proximidade das palavras se mantenham.

Igualmente o motor de busca suporta os operadores 16gicos mais comuns (and,
or, not). Estes operadores podem ser combinados utilizando os parénteses.

Como se comentou anteriormente, uma caracteristica definidora dos directérios
Web é o facto de que as buscas podem ser restringidas aos documentos contidos
ou descendentes de uma categoria determinada. No caso do directorio analisado,
por defeito a busca se realizara sobre todos os documentos, ainda que exista a
possibilidade de restringir a busca a uma categoria e os seus descendentes.

A maioria dos sistemas de busca, permitem aos usuarios realizarem buscas deta-
lhadas com o objectivo de obterem os resultados, isto é permitem realizar a modi-
ficacdo de determinados parametros especificos sobre os campos em que necessitam
realizar a busca (titulo de documento, descrigdo de documento, URL de documento
ou as palavras chaves de documento). Doravante se fara referéncia a cadeia de
busca como a cadeia exacta que tem teclado o usuario (incluindo operadores, pa-
lavras comuns, etc.) e se denotard termo de busca a cada uma das palavras, uma
vez eliminados os operadores, palavras comuns, etc. Portanto, uma cadeia de busca
estara constituida por um ou mais termos de busca.

O processo de busca se inicia quando o usuario introduz a cadeia de busca,
processam-se os termos de busca e se mostra uma pagina de resultados. Cada
resultado inclui o titulo e a descricaio do documento, junto com um enlace a uma
pagina intermédia (o que permite estabelecer e controlar o niimero de acessos a
cada pagina Web), que transladara automaticamente ao usuario a sua localizagao em
Internet. O usuéario pode seguir qualquer destes enlaces para conferir um documento,
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ou pode seguir a outras paginas de resultados através dos botoes de navegacao, o
que produzira outra consulta ao motor de busca.

Avaliacao do rendimento de recuperacao na Web
As caracteristicas da avaliacdo da qualidade dos buscadores na Web diferem

significativamente da avaliagdo tradicional, precisamente pelas caracteristicas do
proprio World Wide Web:

e Dinamismo da Web e dos proprios motores de busca.

Heterogeneidade dos documentos e das consultas realizadas pelos usuérios.

A estrutura de hiperenlaces existentes entre as paginas Web.

A grande quantidade de documentos obtidos numa busca, o que faz pratica-
mente impossivel a avaliagao da totalidade dos recuperados.

Com base nisto, a no¢ao de relevancia nos documentos recuperados apresenta
certos matizes ao ser aplicada a paginas Web, principalmente devido a presenca de
enlaces entre as paginas. Portanto, pode-se considerar uma pagina como relevante
se seu conteuido se considera significativo pelo usuario, enquanto se pode considerar
uma pagina 1til se contém enlaces para paginas relevantes [6]. Isto gera diversas
categorias de relevancia-utilidade tal e como se mostra na Tabela seguinte:

PAGINA RECUPERADA | LAGINAS ENLAGADAS

relevante nao relevante
relevante relevante e util | relevante
nao relevante util nao relevante e inutil

Tabela 3.2: Categorias de relevancia-utilidade das paginas recuperadas.

Em consequéncia, as medidas de efectividade de sistemas de recuperagao usadas
em experimentos de Laboratério (precisao e recall) unicamente oferecem uma infor-
magao parcial na avaliacao de motores de busca, ja que nao consideram a existéncia
de enlaces entre os documentos. Portanto, fez-se necessaria a utilizagao de outras
medidas desta efectividade como as estimagoes do recall propostas em [135], ou a
novidade e o ruido. A novidade se define como a proporcao de documentos relevan-
tes obtidos numa fase concreta, mas omitidos em fases anteriores [200]. O ruido se
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define como a proporcao de paginas que nao sao relevantes e sao recuperadas numa
fase concreta, mas que foram omitidas em fases anteriores.

Além disto, a grande quantidade de documentos obtidos invalida a possibilidade
do célculo da precisao e do recall. Portanto, diversos estudos ([131], [195], [70], [130],
entre outros) aplicaram o calculo da precisao relativa aos primeiros dez ou vinte
documentos recuperados (representada como P@Q10 ou P@20). Isto representa de
uma maneira mais adequada o procedimento realizado pelos usuarios de um sistema
de busca na Web, e permite obter um valor, ao menos aproximado, da precisao
do sistema. Assim mesmo, a cobertura que oferece cada motor de busca do total
das paginas Web disponiveis em Internet é um factor basico para a efectividade do
sistema de busca. No estudo levado a cabo por Bharat e Broder em [25] se demonstra
que a cobertura que oferecem varios motores de busca amplamente utilizados em
Internet, no melhor dos casos, nao superava os 50%. Enquanto a parte comum entre
os motores de busca estudados era inferior a 1.4%.

3.6 Indexacao com aproximacao linguistica

Durante os anos 90, a disciplina conhecida como Processamento de Linguagem
Natural (PLN) experimentou um forte impulso que possibilitou o desenvolvimento de
técnicas de analises robustas, isto é, aplicaveis a textos sem restricgoes de dominios
0 que, a sua vez, permitiu ampliar os seus campos de aplicagao, sendo um dos
destacados o da recuperacao de informagao (RI).

Desde o campo do PLN nao demorou observar-se como o método de indexacao
comummente adoptado em RI era resultado de uma anélise muito superficial de
texto, e que este podia aperfeicoar-se empregando as novas ferramentas de analises
desenvolvidas, para solucionar, ou quando menos, moderar os efeitos que mais se
denunciavam em RI, e que ainda padecemos hoje em dia em nossa busca quotidiana
em Internet, como determinantes na hora de aumentar a efectividade nos sistemas
de recuperacao de informagao, os derivados da ambiguidade 1éxica, tanto a nivel de
categoria gramatical como a nivel de significado. A representacao de documentos
e consultas consistia e consiste, ainda hoje em dia na maioria dos sistemas em
uso, na detecgao das palavras “ortograficas” ao menos as linguagens com 0s nossos
convénios ortograficos, dos textos, a normalizacao das mesmas a sua forma maitscula
e mintscula (com a eliminagao de acentos e diacriticos) e a supressao das que estao
incluidas no que se conhece como Stop Words ou lista de palavras comuns.



72 Capitulo 3. Recuperacao de informacgao

Independentemente do método de pesado adoptado e da fungdo ou métrica de
comparacgao de consultas e documentos que cada sistema implemente, que determi-
nara, os documentos a recuperar e a ordem em que se devolve ao usuario, o conjunto
inicial de documentos candidatos susceptiveis de ser recuperados sera seleccionado
entre aqueles que contenham, dependendo do sistema de recuperagao todas as mes-
mas palavras da consulta, ou ao menos uma parte das mesmas palavras de dita
consulta (caso dos sistemas baseados no modelo vectorial).

Repassamos a seguir os diferentes experimentos que se propuseram sobre co-
lecgbes monolingues e que, seguindo a [219], podem dividir-se em propostas em
indexacao morfologica, indexacao sintactica e indexagao baseada no sentido das pa-
lavras.

3.6.1 Indexacao morfolégica

Em RI se propuseram e experimentaram técnicas nao linguisticas para tentar
indexar as palavras dos documentos e das consultas pela sua raiz (técnicas de stem-
ming). Estes métodos nao linguisticos, faceis e eficientes computacionalmente, sim-
plesmente realizam uma “poda indiscriminada” de, normalmente, determinados fins
de palavras. Propuseram-se métodos que vao desde um simples s-stemmer, isto €,
aquele que, para o inglés, elimina toda palavra o caracter final “s” (com o que se pro-
cura que os plurais e singulares das palavras de documentos e consultas se indexem
por um mesmo padrao), até outros mais sofisticados para tentar tratar a morfolo-
gia derivativa. Obviamente estas “eliminagoes cegas” de certos sufixos produzem
anomalias na tentativa de obtencao da raiz tanto por excesso como por defeito.

Uma versao de conhecido algoritmo de Porter normaliza a forma organ as pa-
lavras organization e organism. Uma versao de um s-stemmer para o espanhol que
elimina os sufixos as, €, vos, a, e, e o de todas as palavras tém, por exemplo, como
efeito para transformar tanto capa, capo (e versoes plurais) e cape em cap [56].

Estes problemas derivados de uma poda cega podem evitar-se contando com
um diciondrio computacional (lézicon computacional) e um adequado processador
morfologico, isto é, com os recursos e ferramentas de PLN capazes de determinar
para cada representacao superficial de uma palavra, todas as possiveis categorias
gramaticais, com a sua forma candnica correspondente. A morfologia computacional
experimentou um forte desenvolvimento na passada década e adoptou técnicas muito
eficientes desde o ponto de vista computacional (morfologia de estados finitos) [11]
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para levar a cabo o reconhecimento das palavras, até o ponto de considerar-se, ao
menos para as linguas dominantes, um problema praticamente resolvido.

Nao obstante, utilizar este processador linguistico para levar a cabo a normaliza-
¢ao das palavras no momento da indexacao obriga a incorporar um desambiguador
categorial (Part of Speech Tagger), isto é, uma ferramenta capaz de atribuir, para
cada palavra de um texto, uma unica categoria gramatical, dado o contexto, esta
técnica é conhecida por Pos-Tagger. Como exemplo do que vimos dizendo, suponha-
se o texto seguinte: “o principe ndo se casa”. Centrando-nos na palavra “casa”, a
saida do [ézxicon e o processador morfologico nos devolveriam “casa” como “substan-
tivo” (S), cuja forma candnica seria a mesma, e “casa” como uma flexdo do verbo
(V) casar. Por tanto, para indexar dito documento por suas formas canénicas, tem
de determinar-se previamente qual é a correcta: casa/S ou casar/V.

Além disto, uma mesma palavra pode ter, para diferentes categorias gramati-
cais, a mesma forma canénica (por exemplo, “baixo” é a mesma forma candnica
quando ¢é adjectivo, substantivo e preposi¢ao), tem-se de procurar uma forma de re-
presentacao, no momento de indexagao, diferenciada (baixo/A, baixo/P, baixo/S).
Deste exemplo que pusemos pode colegir-se facilmente que o efeito da desambigua-
¢ao categorial pode ser benéfico, pois com o par canodnica/categoria gramatical se
discriminam diferentes usos (acepgoes) da cadeia de caracteres “baixo”. Outros efei-
tos positivos que se podem obter técnicas de POS-Tagging na indexagao sdo: uma
eliminagdo coerente das palavras vazias (por exemplo, descartar “baixo” como “pre-
posigao” como palavra de indexacao) e uma possibilidade de redugao do tamanho
dos indices [42].

Obviamente, também podem pensar-se exemplos nos que uma indexacao de
acordo a dito par acarrete efeitos negativos, por exemplo, se discriminamos “de-
senho” como verbo e como substantivo depois da desambiguacao, ao nao tratar o
fenémeno morfologico da derivagdo, obtemos uma representacao diferenciada para
ambas as formas (desenho/S, desenhar/V), ainda que nos textos a indexar, as apari-
¢oes de dita palavra com diferente categoria estejam sendo utilizadas para expressar
o mesmo conceito [122]. Como factor em contra, além disto, ao utilizar técnicas lin-
guisticas para acometer a indexacao morfolégica ha que contar com o consideravel
aumento de recursos computacionais que implica respeito do uso das técnicas nao
lingtiisticas antes mencionadas.

Quanto aos resultados obtidos nos diferentes experimentos de indexa¢ao morfo-
l6gica no momento da recuperacao, logicamente foram dependentes da linguagem da
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colecgao documentdria, pois os diferentes fenémenos morfolégicos (flexao, derivacao
e composigdo) nao se manifestam com a mesma intensidade em todas as linguas.
Assim, por exemplo para o inglés, a conclusao obtida é que a indexagao com técni-
cas linguisticas nao contribui melhoras aos métodos nao lingiiisticos, com o que nao
resulta aconselhavel o uso das primeiras dado a diferenca no custo computacional.
Em [74] se comprova, inclusive, a indexagdo com POS-Tagging produzia melhoras
inapreciaveis frente a indexacao de palavras ortograficas. Seguindo com o inglés,
neste caso, se supoe melhoras o uso de stemmers ou nao, em [80] se conclui que nao
é, pelo contrério, em [123] se comprovam melhoras para diferentes “algoritmos de
poda”. Ao espanhol, os resultados obtidos em [56] parecem indicar que as técnicas de
stemming produzem efeitos benéficos frente aos métodos que nao realizam nenhuma
normalizagdo e, por outro lado, em [224] se realizam, entre outros, experimentos
com técnicas de stemming e com ferramentas linguisticas para tratar a morfologia
flexiva, obtendo melhores resultados utilizando estas tltimas. Para outros idiomas,
como por exemplo, o holandés e o alemao, comprovou-se que tratar a decomposicao
de palavras ortograficas nas correspondentes gramaticais produz efeitos benéficos,
tanto utilizando técnicas linguisticas [121] e [158], como néo lingtiisticas [141].

Quanto a avaliacdo dos efeitos que pudessem derivar-se dos erros na desambi-
guacao categorial (a precisao dos POS-Taggers se situa entre 95-97% ou inclusive
superior [194], segundo se desprende de [75], ndo parecem relevantes).

3.6.2 Indexacao sintactica

O método de indexacao por palavras isoladas implicitamente assume a indepen-
déncia destas respeito dos textos das que se extraem, e, por tanto, 6bvia que:

e Muitos conceitos se constroem concatenando, em determinadas linguas, varias
palavras ortograficas. Esse conjunto de palavras pode ter, para determinados
dominios semanticos, uma grande relevancia e, no entanto, isoladamente, esse
conjunto de palavras, por ser muito utilizado na coleccao documentaria, ad-
quirir um peso irrelevante. Além disto, a ordem das palavras na frase implica
uma variagao do significado (“college junior”, vs. “junior in college” vs “junior
college”).

e Por outra parte, determinados conceitos podem expressar-se com diferentes
construcoes sintacticas que seria conveniente, na hora de indexar, procurar
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uma representacao comum (“O gato foi atacado por um cao” vs “O cao atacou
um gato”) [215].

Em [215] tem-se experimentado com diferentes métodos para avaliar os efeitos de
uma indexagao multipalavras. Basicamente, as técnicas empregadas podem agrupar-
se em estatisticas e linguisticas. As primeiras se limitam a colectar co-ocurréncias de
pares de palavras nos textos (bigramas). As segundas utilizam métodos de anélise
sintactica superficial (“Shallow Parsing”) para reconhecer diferentes estruturas sin-
tagmaticas, mais ou menos complexas, as vezes nao so6 para detectar determinadas
sequéncias de etiquetas gramaticais (com o qual s@o mais selectivas do que a simples
recolha de pares de palavras que efectuam os métodos anteriores), sendo também
para normalizar diferentes arvores sintacticos em padroes comuns a hora de indexar

215).

O “analisador sintactico superficial” se adiciona a saida de um Pos-tagger, o
que supoe utilizar um conjunto de recursos e ferramentas que acarretam um custo
computacional importante. Dos resultados obtidos pela investigacao, no sentido
de que supoem uma melhora ou nao da indexacao baseada em simples palavras
ortograficas, estes se mostram, quando menos, contradictorios [176]. Ainda que
fosse um tema investigado desde fins dos 70, nao foi, nao obstante, até a ultima
metade dos 90 quando se pode experimentar a indexagao sintagmatica com grandes
coleccoes documentarios aplicando as modernas técnicas de PLN de analise robusta.

As conclusoes obtidas por diversos grupos de investigacao com respeito a in-
dexagao de sintagmas com técnicas linguisticas podem resumir-se como segue: na
indexacao por sintagmas ainda que se obtenha melhores resultados utilizando técni-
cas linguisticas que meramente estatisticas, as diferencas sao escassas; as melhoras
entre uma indexacao por sintagmas com técnicas linguisticas e uma indexacao por
simples palavras ortograficas sao inapreciaveis se as consultas sao curtas, contudo se
as consultas sao longas sim se apreciam; a indexagdo por sintagmas nao deve suprir
a indexacgao dos elementos simples que os compoem; nao é facil determinar qué peso
a dar aos compostos detectados [242] e [215].

3.6.3 Indexacao baseada no sentido das palavras

Propuseram-se varios métodos para indexar documentos e consultas de acordo ao
“significado” das palavras que os compoem, com o objectivo de medir os efeitos que
pudessem produzir-se ao resolver os problemas da ambiguidade léxica seméantica.
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Para isso, utilizaram-se diferentes recursos, sendo os principais os “dicionarios” e a
rede semantica de palavras WordNet [176].

A indexagao baseada nos sentidos de acordo a um “dicionario”; dada a sua forma
de organizacao, permite a representacao diferenciada dos diferentes significados, isto
é, possibilita o tratamento da polissemia e a homonimia. Utilizando uma rede seman-
tica como WordNet, organizada em synsets “” (conceitos), é possivel o tratamento
nao so6 dos fenémenos anteriores senao também o da sinonimia, além da meronimia,
hiponimia etc. dado que na base de dados também se armazenam ditas relagoes
entre os “synsets” [148]. Sirva como um pequeno exemplo de indexagao baseada
nos sentidos o seguinte: suponha-se que a palavra “carro”, por simplificar, tem dois
sentidos, de “veiculo a motor” (1) e de “carro de bebé” (2) e a palavra “automével”
um so, o primeiro que atribuimos a carro . Indexando de acordo a dicionarios , to-
das as ocorréncias de ambas as palavras em documentos e perguntas se indexariam,
p.e., na forma, palavra#nimero de sentido. Isto é, “carro#1” e “automdvel#1”
significaria que no documento ou consulta a indexar apareceu dita palavra com o
sentido de “veiculo a motor” e “carro#2” com o sentido de “carro de bebé”. Com o
que se adoptam representacoes diferenciadas para as diferentes acepg¢oes de “carro”
(resolvendo o problema da polissemia), mas diferentes para as apari¢oes de “carro”
como veiculo a motor e“automével” (com o que nao resolvemos a sinonimia). Pelo
contrario, indexando de acordo a WordNet, onde cada “synset” para as categorias
gramaticais nome, adjectivo, verbo e advérbio tem um identificador tinico, a repre-
sentacao pode ser na forma categoria#numero de synset. Isto é, todas as aparigoes
do conceito “veiculo a motor”, cujo “synset”, suponhamos, identifica-se na base
de dados como “N#123” ficariam representadas de acordo a dito identificador e as
referidas ao conceito “carro de bebé”, ponhamos por caso, ao identificador “N#322".

Naturalmente, o processo de atribuir o sentido correcto as palavras dos textos
deve realizar-se de forma automaéatica. A desambiguacao do sentido das palavras
(Word Sense Disambiguation) é um problema computacionalmente complexo que se
aborda desde diferentes propostas [223], mas que ainda precisa aperfeigoar-se.

Quanto aos experimentos aplicados a indexac¢ao, resumindo, concentraram-se em
dois aspectos principais [74]:
e Avaliar se produz melhorias e em que medida na recuperagao de informacao.

e Fixar um umbral de erro na precisao da desambiguacao a partir do qual se
produz uma degradacao na efectividade da recuperacao de informacao.
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Efectivamente, nao se podia determinar se era benéfica ou nao em RI a indexacao
por sentidos, pois nao era possivel estabelecer a degradagao que produzia a desam-
biguagao incorrecta. Outros experimentos utilizaram a estratégia da desambiguacgao
manual, mas para isso recorreram a textos muito breves (p.e., pés de pagina) [211],
com o que os resultados nao podem eztrapolar-se a colecgoes de grandes volumes de
texto.

Diversos trabalhos se centraram no segundo aspecto. Para estabelecer a precisao
minima exigida a desambiguagdo em tarefas de RI, criaram-se métodos artificiais
(as pseudo-palavras de M. Sanderson [202]), recorreu-se a desambiguac¢do manual
de pequenas passagens de texto (dado o custo tempo que isso supoe) ou se utilizaram
“corpus” desambiguados (p.e. o “SEMCOR”). Por outro lado, ao mesmo tempo, a
indexacao algumas vezes se realizou segundo dicionarios e outras de acordo aos “syn-
sets”. Por isso, os dados oferecidos pelos diferentes trabalhos de investigacao nao se
aceitam como concluidos ou, inclusive, pdem-se em entre dito. Assim, p.e. em [202]
se conclui que se se desambigiia com uma precisao inferior ao 90%, a recuperacao se
degrada, mas fica por estabelecer se a ambiguidade artificialmente introduzida com
as pseudo-palavras é comparavel com as palavras reais, e nos experimentos de [74]
se fixa a precisao sobre o 60%, concluindo-se que a diferenca se deve, por um lado, a
que a indexacao com WordNet é mais tolerante a erros e, por outro, ao tratar com
palavras reais.

No entanto, estes tltimos resultados se questionam em [202], por nao utilizar
uma coleccao padrao de avaliacao e pela forma de criar documentos a partir das
passagens do SEMCOR. O problema parece ainda aberto, ainda que mais bem se
propusesse até que a tecnologia em desambiguacdo madure. Independentemente
destes problemas enunciados, também se propos o da “granularidade” dos sentidos
tanto em dicionarios como em WordNet. Um “grao muito fino” (trabalhar com
muitas acepgoes diferentes para uma entrada léxica), pode ser, muitas vezes, dificil
em RI, dado que ao indexar separamos “sentidos” que podem estar semanticamente
muito proximos [123].






Capitulo 4

Preliminares da expansao de
consultas e desambiguacao

Neste capitulo se introduzira ao leitor os antecedentes que se podem encontrar
na expansao de consultas e desambiguacao do sentido das palavras dentro do campo
da recuperagao de informagao. Comentar-se-ao trabalhos anteriores que fizeram uso
da informacao lingiiistica para expandir consultas e dos resultados que se obtiveram.
Também se explicara os modelos classicos, bem como o modelo do usuario utilizado
no presente trabalho.

4.1 Uso do recurso linguistico WordNet na ex-
pansao de consultas e WSD

Os usuarios de sistemas de recuperagdo que usam a coincidéncia de palavras
como bases de recuperacao se enfrentam com o desafio de expressar as suas con-
sultas com palavras dos vocabularios dos documentos que desejam recuperar. Esta
dificuldade é grave em grandes bases de dados de texto devido a que ditas bases
de dados contém muitas expressoes diferentes para referir-se ao mesmo conceito. A
habilidade para recuperar documentos destas bases de dados é crucial num amplo
rango de aplicag¢Oes: recuperar documentacao para a ajuda em casos legais, facilitar
a organizacao e recuperacao de correspondéncia e formularios num escritério, filtrar
fontes de noticias para encontrar artigos de interesse, encontrar passagens relevantes
dentro de um conjunto completo de manuais de um sistema complexo para um pro-
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blema particular, etc. Um método de aliviar a carga do usuario quando selecciona
as palavras de uma consulta é que o sistema de recuperagao expanda automatica-
mente a consulta adicionando-lhe termos que estejam relacionados com as palavras
proporcionadas pelo usuario. Os novos termos podem estar estatisticamente relaci-
onados com as palavras originais da consulta, isto ¢, os termos tendem a coincidir
em documentos ou podem ser seleccionados com a ajuda dos recursos lingiiisticos.

O uso da informacao de ocorréncia para expandir vectores de consulta ¢ atraente
devido a que as relagoes se podem gerar facilmente e s6 a partir dos documentos, ob-
viando a necessidade de recursos linguistiocos ou outras ferramentas adicionais, que
sdo custosas de desenvolver e manter. Desafortunadamente, tais métodos tiveram
pouco sucesso em melhorar a eficacia da recuperagao quando se usam sem dados
de relevancia. Nota-se, no entanto, que métodos que exploram relagoes estatisticas
mas nao expandem a consulta, como o Latent Semantic Indexing [48], sim tém sido
mais éxitosos.

O uso da informacao linguistica como fonte de termos relacionados encontrou
algum sucesso em pequenos experimentos. Salton e Lesk [199] encontraram que
a expansao mediante sinénimos melhora o rendimento, mas os resultados da ex-
pansao mediante termos mais gerais ou mais restringidos seleccionados de recursos
linguisticos hierarquicos eram demasiados inconsistentes para ser uteis em geral, ao
realizar-se sobre colec¢oes pequenas. Wang, Vendendorpe e Evens [226] encontra-
ram que uma variedade de relagbes 1éxico-seméanticas melhoram o rendimento. No
entanto, cada uma destas conclusoes se atingiu em experimentos sobre coleccoes
muito pequenas usando recursos linguisticos de um tnico dominio.

Quanto a utilidade da expansao de consultas mediante relagoes léxico-semanticas
em colecgoes grandes que abarcam varios dominios, os trabalhos mais representativos
sao os que utilizam a coleccao de referéncia TREC [218] que comentaremos mais
adiante.

Os estudos prévios com estas caracteristicas no uso de informagao linguistica
ofereceram diferentes resultados. Voorhees [225] mostrou que usar WordNet para a
expansao de consultas ndo aumenta a efectividade de recuperacao de informagao.
Num trabalho de Mandala [138] as relagdes armazenadas em WordNet se combinam
com outras medidas de similaridade baseadas em dependéncias sintacticas e informa-
¢ao de participacao, estes sim melhoram consideravelmente a eficacia de recuperagao
de informacao.

No trabalho de Ellen M. Voorhees [225] as consultas se expandem usando as
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relagoes codificadas em WordNet, recurso linguistico que comentaremos no proximo
capitulo, e sao avaliadas com os topicos de 101 & 150 produzidos pela segunda con-
feréncia TREC (TREC-2). Para evitar os efeitos distorsionadores a partir de uma
consulta original com seleccao pobre de palavras, os termos originais da consulta
que se expandem foram gerados automaticamente a partir dos topicos seleccionado
além disto, os conjuntos de sinénimo de WordNet que se considerava de que re-
sultavam os conceitos importantes do topico. Por isso, os resultados obtidos neste
trabalho representam um limite superior no rendimento que se pode esperar num
procedimento de selecgao totalmente automatico que use a estratégia de expansao.
Inclusive no melhor caso, a expansao nao melhorou a efectividade das consultas que
eram completas inicialmente, isto é, das consultas que continham termos suficiente-
mente representativos e que descreviam o topico de interesse com detalhe. Consultas
menos completas, consistentes numa frase simples descrevendo o tépico de interesse,
sim melhoravam significativamente com a expansao.

Em [201], a ambiguidade do sentido das palavras é mostrada em produzir so-
mente poucos efeitos na exactidao da recuperacgao, confirmando aparentemente que
as estratégias de emparelhamento de query/documentos ja realizam uma desambi-
guacao implicita. Sanderson estima também que se a desambiguacao do sentido
das palavras explicita for realizada com uma exactidao menor de 90%, os resultados
sao piores que nao desambiguar. Na realizagdo dos seus experimentos, a ambigui-
dade ¢é introduzida artificialmente nos documentos, substituindo pares de palavras
seleccionadas [209] aleatoriamente (por exemplo, banana/kalashnikov) com termos
artificialmente ambiguos (banana/kalashnikov). Quando os seus resultados forem
muito interessantes, em sua opiniao considera que é confuso e se poderia confirmar
com ocorréncias reais de palavras ambiguas. Ha também uma outra debilidade me-
nor em experimentos de Sanderson. Quando ele desambigua um termo tal como
spring/bank para [225] ter, por exemplo, banco, fez somente uma disambiguagao
parcial, porque banco pode ser usado em mais de um sentido na coleccao do texto.

Para além da desambiguacao, muitas tentativas foram feitas de explorar Word-
Net para finalidades da recuperacao do texto. Dois aspectos foram principalmente
dirigidos, o enriquecimento das consultas com termos semanticamente relacionados,
e por outro lado a comparagao das consultas e dos documentos através das medidas
conceptuais de distancia.

A expansao de consulta com WordNet tem mostrado ser potencialmente rele-
vante para aumentar o recall, porque permite emparelhar os documentos relevantes
que poderiam nao conter alguns termos da consulta [210]. Entretanto, tem pro-
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duzido poucos éxitos experimentais. Por exemplo, [225] expandiu manualmente 50
consultas sobre uma coleccdo TREC-1, usando os sinénimos e outras relacoes se-
manticas de WordNet 1.3. Voorhees constatou que a expansao era 1util com consultas
incompletas, onde outras técnicas da expansao funcionaram melhor, para consultas
curtas, continuou o problema de seleccionar as expansdes automaticamente; fazé-las
mal podia degradar o desempenho da recuperacao.

Em [210], uma combinagao das técnicas bastante sofisticadas baseadas em Word-
Net, incluindo desambiguacao automatica e medidas automaticas de rela¢oes seman-
ticas entre conceitos de query/documentos resultou numa pequena eficicia. Infeliz-
mente, os efeitos dos erros da desambiguacao do sentido das palavras, nao podiam
ser discernidos com exactidao da estratégia da recuperagdo. Entretanto, em [211], a
recuperacao numa colec¢ao pequena de legenda de imagem, isto é, em documentos
muito curtos, é melhorada razoavelmente usando medidas de distancia conceptual
entre as palavras baseadas em WordNet 1.4. Previamente, legenda e consultas tem
sido desambiguadas manualmente com WordNet. A razao para tal sucesso é aquela
com documentos muito curtos (por exemplo dos rapazes que jogam na areia “boys
playing in the sand”) que a possibilidade de encontrar os termos originais da con-
sulta (por exemplo das criangas que correm numa praia “ children running on a
beach”) é muito mais baixa do que para os documentos de tamanho médio (que
incluem tipicamente muitas expressoes “phrasings” para os mesmos conceitos). Em
[225] esta de acordo com estes resultados, mas continua a questao de se emparelhar
a distancia conceptual em documentos e consultas mais longas. Para além disto,
os experimentos realizados por [211] consideram somente os substantivos, enquanto
que WordNet oferece a possibilidade de usar todas as taxonomias de palavras (subs-
tantivos, verbos, adjectivos e advérbios).

A estratégia essencial da recuperacao nos experimentos relatados aqui é adaptar
um sistema baseado num modelo vectorial classico que explicaremos na Secgao 4.2,
usando synsets de WordNet como espaco de indexagao em vez de formas de palavras.
Esta aproximacao combina dois beneficios para a recuperacgao: (i) Que os termos
sao completamente desambiguados (melhoraria a precisdo); e (7)) Que os termos
equivalentes podem ser identificados (melhoraria o recall), o recall e a precisdo sao
medidas de eficicia de recuperacao de informacao que serao explicadas claramente
no capitulo 6. Anote que a expansao da consulta nao satisfaz a primeira condigao,
porque os termos usados para expandir sao palavras e portanto, estao a volta de
ambiguas. Por outro lado, a desambiguacao do sentido das palavras nao satisfaz
a segunda condicao, como os sentidos equivalentes de duas palavras diferentes nao
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estao emparelhados. Assim, indexando com synsets se alcanca um emparelhamento
maximo e um emparelhamento minimo, parecendo assim um bom ponto de partida
para estudar a recuperagao de texto com WordNet.

Dada esta aproximacao, o objectivo foi de testar dois temas principais que nao
sao respondidas claramente com base aos experimentos mencionados acima:

e Abstraindo desde o problema da desambiguacao do sentido das palavras, qué
poténcia oferece WordNet para a recuperacao do texto. Em particular, se gos-
taria de estender experimentos com desambiguac¢ao de documentos e consultas
manualmente para textos de tamanho médio.

e Uma vez que o potencial de WordNet ¢ sabido para uma colec¢ao desam-
biguada manualmente, se pretende testar a sensibilidade do desempenho da
recuperacao aos erros da disambiguacao introduzida automaticamente.

Segundo os experimentos realizados por [73], utilizando distintas aproximagcoes
de indexacoes, tais como: indexagdo com synsets, indexacao com palavras (SMART
bésico) e indexagao com sentidos das plavras, os resultados mostram que a indexa-
¢ao com synsets de WordNet produz uma melhoria notavel na coleccao de prova.
Uns 62% dos documentos sao recuperados em primeiro lugar, contra 48% do de-
sempenho de SMART. Isto representa mais de 14% de documentos, uma melhoria
de 29% com respeito a SMART. Este é um resultado excelente, embora se deve ter
em conta que é obtido com consultas e documentos manualmente desambiguados.
Nao obstante, mostra que WordNet pode extremamente aumentar a recuperacao
de texto, o problema reside em conseguir a desambiguacao automatica exacta do
sentido das palavras.

Os experimentos de Gonzalo e outros [73], mostram por outro lado que a indexa-
¢ao do sentido das palavras melhora a execug¢ao ao considerar até quatro documentos
recuperados para cada query/summario, embora seja pior do que a indexagao por
synsets. Isto confirma a ideia de que a indexac¢ao com synset tem vantagem sobre a
desambiguacgao do sentido das palavras porque permite emparelhar semanticamente
termos similares. Fazendo exame somente do primeiro documento recuperado para
cada sumaério, a colecgao desambiguada da 53.2% de sucesso contra 48% da consulta
de SMART, o que representa uma melhoria de 11%. Para os niveis de recall mais
altos de 0.85, a coleccao desambiguada se desempenha pior. Isto pode parecer, sur-
preendente como a desambiguagao do sentido das palavras aumentaria somente o
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conhecimento sobre consultas e documentos. Mas se deve ter em mente que Word-
Net 1.5 nao ¢ uma base de dados perfeita para a recuperagao de texto, e indexagao
de sentido das palavras, impede algum emparelhamento que podem ser 1util para a
recuperacao. Por exemplo, WordNet 1.5 nao inclui relagoes semanticas da parte do
discurso cruzado, assim que esta relagao nao pode ser usada com sentido das pala-
vras, quando simplesmente indexamos o termo nao os distingue. Outros problemas
de WordNet para a recuperacgao de texto incluem demasiadas distingoes de sentidos
e é demasiado fino; veja [73] na imprensa para uma discussao mais detalhada na
adequacao da estrutura de WordNet para a recuperacao de texto.

Para além disto, os resultados de Gonzalo e outros [73] mostram, a sensibilidade
do sistema da indexacao do synset a degradacao da exactidao da desambiguagao
(correspondendo os experimentos descritos acima). Desde o ponto de vista grafico
em [73], nota-se que menos de 10% de erros de desambiguacao nao afecta substan-
cialmente o desempenho ou a execucao. Isto estda aproximadamente de acordo com
[201]. Para razoes de erros acima de 10%, o desempenho se degrada rapidamente.
Isto estd também de acordo com [201]. Entretanto, indexando com synsets é muito
melhor do que a execu¢ao com Smart, acima de 30%. Desde 30% 4 60%, os da-
dos nao mostram diferencas significativas com indexagao de palavras com SMART
padrao. Encontraram também que as consultas tém que ser desambiguadas para
ter vantagem da aproximacao; se nao, os melhores resultados possiveis de indexacao
com synset nao melhoram o desempenho da indexacao de palavras com SMART.

O procedimento da expansao usado no trabalho de [225] foi o seguinte: A partir
dos exemplos das necessidades da informacao que a coleccdo TREC inclui se rea-
lizava uma seleccao manual de termos. Para cada um desses termos, e mediante
a ajuda de WordNet, seleccionava-se, também de forma manual, um conjunto de
sinénimos de cada um destes termos originais para se adicionar ao vector da con-
sulta. Esse conjunto de sinénimos podiam ser somente os sinénimos directos, ou
todos os descendentes na hierarquia é-um de WordNet, ou todas as palavras em
conjuntos de sinénimos a um enlace de distancia do conjunto original independen-
temente do tipo de enlace, etc. O procedimento de expansao podia receber, além
disto, diferentes parametros para facilitar a comparacgao da efectividade das diferen-
tes possibilidades destes esquemas. Este conjunto de parametros permite especificar
para uma prova determinada, e para cada relagao inclusa em WordNet, a longitude
maxima que se deve seguir numa cadeia desse tipo de enlaces. Todos os sinénimos
contidos dentro de um conjunto de sinénimos da cadeia sao adicionados a consulta.
As palavras mais comuns no idioma ou stopwords, tiram-se, e as palavras restantes
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se aplicam um processado morfolégico consistente em ficar somente com a raiz da
palavra (stemming).

Neste modelo de expansao de Voorhees os stems adicionados através de diferen-
tes relagoes 1éxicas (relagoes de sinonimia ou relagoes hierarquica entre palavras)
mantém-se separadas usando o modelo vectorial estendido introduzido por Fox [57].
Cada vector consta de subvectores de diferentes tipos de conceitos (chamados cti-
pos) onde cada ctipo corresponde a diferentes relagoes léxicas. Um vector de consulta
potencialmente tem onze ctipos: um para termos originais da consulta, um para os
sinénimos e um para cada um dos outros tipos de relagoes contidas dentro da hierar-
quia de substantivos de WordNet (cada metade de relagao simétrica tem seu préprio
ctipo). Um termo original da consulta que é membro de um conjunto de sinénimos
seleccionados aparece nos seus dois ctipos respectivos. De maneira similar, uma pa-
lavra que esta relacionada com um conjunto de sinénimos através de duas relagoes
diferentes aparece em ambos os ctipos.

A similaridade entre um vector de documento D e um vector de consulta es-
tendida Q se calculou como a soma ponderada de similaridades entre D e cada um
dos subvectores da consulta. Voorhees usou o esquema de pesado da ferramenta
SMART com os pesos inc sugeridos por Bckley [36] para ponderar os termos dos
vectores; isto é, o peso de termos se fixa a 1,0+In(tf) onde tf é o niimero de vezes
que o termo aparece no documento. Normaliza-se entao mediante a raiz quadrada
da soma dos quadrados dos pesos no vector (normalizagao de cosseno). Os termos
da consulta se ponderam usando o logaritmo! do factor da frequéncia dos termos
multiplicando-o pela frequéncia inversa dos documentos e os termos no ctipo que
representa a consulta original se normaliza mediante o cosseno [209]. Os pesos em
ctipos adicionais se normalizam usando a longitude calculada para o ctipo dos ter-
mos originais. Esta estratégia de normalizacao permite que os pesos dos termos da
consulta original nao se vejam afectados pelo processo de expansao e mantém os
pesos em cada ctipo comparaveis com os de outros ctipos.

De todas as possibilidades que se poderiam contemplar Voorhees usou quatro
estratégias de expansao:

e Expansao s6 mediante sinébnimos.

e Expansao mediante sindnimos mais todos os descendentes na hierarquia é-um.

! Geralmente, os documentos mais longos tém tido maior peso com respeito aos documentos cur-
tos, para reduzir a vantagem aos documentos longos realiza-se a normalizacao utilizando diferentes
técnicas.
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e Expansao mediante sinébnimos mais pais e todos os descendentes na hierarquia

’

e-uln.

e Expansao mediante sinénimos mais qualquer conjunto de sinénimos directa-
mente relacionado com o conjunto dado, isto é, seguindo uma cadeia de lon-
gitude 1, para todos os tipos de enlaces existentes.

Tendo em conta que os termos do vector de consulta recebem um peso, o peso
do subvector de termos originais foi normalmente maior que o peso de outros sub-
vectores para reflectir a suposicao de que os termos proporcionados pelo usuério sao
geralmente mais importantes do que os adicionados automaticamente. As execugoes
nas quais os pesos dos termos originais eram menor ou igual a outros pesos provaram
esta suposicao obtendo-se piores resultados.

Claramente a expansao proposta naquele trabalho nao foi efectiva, nenhuma das
estratégias de expansao melhorou significativamente o rendimento da consulta sem
expandir. De facto, a diferenga em rendimento entre execugoes expandidas e sem
expandir para consultas individuais foi muito pequena para a maioria das execugoes
expandidas. O rendimento em consultas individuais variou mais para estratégias de
expansao mais agressivas, isto é, estratégias de expansao usando cadeias de enlaces
longas e ponderando com mais peso os termos adicionados. Mas, para um conjunto
de consultas, o rendimento global foi pior para consultas expandidas de maneira
agressiva. Num conjunto inicial de experimentos, a execucao expandida mais efectiva
foi aquela que expandiu um conjunto de sinénimos de uma consulta mediante um
conjunto de sinénimos directamente relacionado com ele e com um peso de 0,5 para
todos os subvectores adicionados. Por isso, esta estratégia de expansao foi a usada
para os experimentos posteriores.

Para provar a hipotese de que a expansao de termos nao ¢ de ajuda na colecgao
TREC devido a que a descricdo do problema proporcionada por um tépico TREC
¢ muito completa, as consultas derivadas de versoes mais curtas das originais dos
topicos foram expandidas usando estratégias padroes de expansao. Nestas consultas
expandidas obtidas a partir de consultas originais mais curtas sim se conseguiram
melhoras significativas com respeito as originais curtas mas nao com respeito as
originais em sua versao mais longa.

Os experimentos de Voorhees demonstraram, por tanto, que a expansao medi-
ante relagoes léxico-semanticas proporcionam um beneficio pequeno quando o usua-
rio proporciona uma consulta detalhada. Mesmo assim, os usuarios frequentemente
nao proporcionam uma consulta detalhada. Neste caso, as relagdes léxico-semanticas
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tém o potencial de melhorar as consultas iniciais, ainda que a consulta expandida
seja pouco provavel e que seja tao efectiva como uma consulta melhor formulada e
proporcionada pelo usuéario.

Outra investigagao destas caracteristicas é a de Smeaton [211] que tentou expan-
dir a consulta da coleccao TREC-4 com varias estratégias da expansao ponderada
de termos, com técnicas automaticas e manuais de desambiguacao de significados
de palavras. Desafortunadamente todas as estratégias degradaram o rendimento da
recuperagao.

Ao invés que os recursos linguisticos feitos a mao, os recursos linguisticos basea-
dos em recopilagoes se constroem automaticamente a partir dessas recopilagoes sem
a intervencao humana. Em [187] se usou um recurso linguistico construido automa-
ticamente e melhorou a efectividade ao redor de 20% mas usando colec¢oes de prova
pequenas.

Em Schutze [205] construiu um recurso linguistico baseado em participagao de
termos e utilizou em duas aplicagoes de recuperacao de informagao. Usando uma
colecgao TREC reduzida melhorou ligeiramente o rendimento da recuperacao.

Em [172] proporcionaram evidéncias teéricas das limitagdes dos dados de partici-
pacao de termos para a expansao de consultas na recuperacao de informagao. Con-
sequentemente, alguns buscadores tentaram construir recursos linguisticos usando
métodos com uma maior base linguistica. Grefenstette [78] construiu um recurso
linguistico usando o contexto sintactico e levou a cabo experimentos usando varias
colecgoes pequenas de prova. O seu método melhorou o rendimento para algumas
colecgbes pequenas mas nao pude melhorar com outras. Jing [107] encontrou tam-
bém uma melhora através da expansao de consultas usando recursos linguisticos
construidos automaticamente e baseados em gramaticas.

O outro trabalho mencionado anteriormente é o de [138] no que se centram na
expansao automatica de consultas utilizando, para além disto, informacao de co-
ocorréncia. A expansao pode incluir a todos os termos nos documentos relevantes
ou algum subconjunto deles. Nesta investigacao a expansao prévia a busca inicial,
levou-se a cabo usando recursos linguisticos. Nestes experimentos sim se obtiveram
melhorias muito significativas mas se devem sobretudo, além da combinacao de
varios recursos linguisticos, ao uso de informagao de participagao de termos nos
documentos significativos o qual nao é aplicavel na pratica devido ao seu custo
computacional.
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4.2 Modelos classicos

O proposito desta secgao é cobrir dois dos modelos IR mais importantes propos-
tos ao longo dos anos. Modelos diferentes adoptam modos diferentes de formalizar
os principais elementos que actuam no processo de recuperacao de informagao. Ele-
gemos dois famosos modelos classicos como exemplos ilustrativos do campo. O
modelo booleano, ¢ considerado como teoria de conjunto porque representa os do-
cumentos e as perguntas como um conjunto de termos. Por outra parte o modelo de
espago vectorial, é considerado como algébrico porque representa os documentos e
as perguntas como vectores num espago t-dimensional, onde ¢ é o ntimero de termos
distintos existentes nos documentos da coleccdo. O seguinte paragrafo apresenta
algumas defini¢oes utilizadas no resto da seccao.

Dado um termo de indice k; e um documento d;; W; ; > 0 o peso associado com o
par (k;, d;). Este peso quantifica a importancia do termo de indice k; para descrever
o contetido semantica de documento d;. A funcao g; devolve o peso associado com
o termo de indice k; em qualquer vector t-dimensional, porque g;(d;) = W, ;.

4.2.1 Modelo booleano

O modelo booleano esta baseado na teoria de conjuntos e na algebra booleana.
Considera que os termos de indice ou palavras chave estao bem presentes ou ausentes
num documento. Os documentos se podem considerar como vectores pesados de
maneira binaria, por exemplo os pesos do termo de indice se supoem que sao todos
binarios: Vi,j € {0,1}. As perguntas se compoem de termos de indice enlagados
pelos conectores AND, OR, NOT. A estratégia de recuperagdo do modelo booleano
estd baseada num critério de decisao binaria, por exemplo cada documento é bem
relevante ou nao relevante.

O processo de computacao da similaridade entre documentos e perguntas é
como segue: Dado que as perguntas sao expressoes boolenas convencionais, podem
representar-se como conjuntos de vectores conjuntivos. Por exemplo, a pergunta g
= NOT k, AND (k, OR k.) pode-se escrever como ¢. = {(0,1,0), (0,0, 1), (0,1,1)},
onde cada elemento do conjunto é um vector pesado de maneira binaria cujo pri-
meiro componente esta associado com o termino de indice k,, o segundo componente
esta associado com kj e o terceiro componente esta associado com k.. Cada vector
pesado de maneira binaria se chama componente conjuntivo da pergunta. Seja q
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uma pergunta e ¢. a pergunta transformada num conjunto de vectores conjuntivos,
a similaridade de um documento d; com a pergunta q se define como:

, 1 seYv € q. | Vki, gi(d;) = g:(?V)
stm(d;, q) =
0 outros casos
O documento d; se considera relevante para a pergunta q se sim(d;,q) = 1. De
outro modo, prediz-se que o documento nao é relevante.

As perguntas formuladas pelos usuérios tém usualmente a estrutura de termos
de operagoes booleanas. Nos modelos booleanos se considerou primordial a tarefa
de transladar estas perguntas a uma forma que possa ser avaliada de forma rapida.

As expressoes booleanas se formam a partir das consultas dos usuéarios e repre-
sentam os documentos que contém um determinado conjunto de chaves (ou termos).
Por exemplo, a consulta do usuario: Encontra todos os documentos que contenham
a palavra “informagdo”, poderia ser transformada na expressao booleana: Informa-
cao.

Igualmente podem construir-se expressoes booleanas mais complexas utilizando
os operadores légicos. Assim a expressao booleana: (informagcio and recuperagao)
or not (recupera¢io and ciéncia) representa os documentos que contém as palavras
“informagao” e “recuperacao” ou que nao contenham as palavras “recuperacdio” e
“ciéncia”.

Cada parte de uma expressao booleana tem associado um conjunto de documen-
tos. Estes conjuntos de documentos se combinam para dar lugar ao conjunto de
documentos correspondentes a resposta a consulta. Estas combinagoes se realizam
mediante operagoes de conjuntos.

Como as perguntas booleanas tém uma semantica precisa e o conceito de um
conjunto é bastante intuitivo, o modelo booleano proporciona um marco de trabalho
claro e simples que é facil de compreender por um usuario comum de um sistema de
IR. Contudo, como os documentos sao somente um conjunto de termos, o processo
de emparelhamento ¢ muito rapido. No entanto, o modelo booleano sofre alguns
inconvenientes:

Primeiro, a execucao da recuperagao é limitada porque a decisao de relevancia é
binaria. Isto pode levar a recuperacao de demasiados ou poucos documentos, isto é
os modelos booleanos nao proporcionam uma ordenagao dos documentos. E impor-
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tante dispor de uma ordenacao em ordem de relevancia decrescente. Deste modo o
usuario pode visualizar primeiro os documentos mais relevantes e deixar de analisar
documentos quando considere de que os documentos ja nao sao representativos para
a sua consulta.

Segundo, nao é facil traduzir uma necessidade de informagdo numa expressao
booleana. A maioria dos usuarios encontram dificuldades de expressar suas peti-
¢oes através de expressoes booleanas. Com frequéncia, as perguntas booleanas sao
representacoes torpes das necessidades dos usuarios. Apesar destes inconvenientes,
o modelo booleano foi adoptado por muitos dos primeiros sistemas bibliograficos
comerciais.

4.2.2 Modelo do espacio vectorial

Apesar da simplicidade do modelo booleano, é bem sabido que o uso de pe-
sos ndo bindrios conduz a substanciais melhorias na execugao da recuperagao [199].
Nesta linha, o modelo do espaco de vector atribui pesos nao binarios a termos
em documentos e perguntas e proporciona um marco de trabalho no qual é pos-
sivel o emparelhamento [209]. Muitas das aproximagoes a expansao de consultas
se basearam no modelo vectorial. Os documentos e as perguntas se representam
como vectores t-dimensionais como segue. Os documentos se representam como
vectores d = (Wi j, Waj, ..., W, ;) e as perguntas se representam como vectores
7= Wi, Way, ..., W) onde cada peso, é positivo e ndo binario.

Os pesos de termos se utilizam para computar o grau de similaridade entre cada
um dos documentos armazenados na base de documentos e a pergunta proporcionada
pelo usudario. Os documentos sdo armazenados em ordem decrescente de similaridade
e, assim, o modelo do espago vectorial toma em consideragao os documentos que se
emparelham com os termos de pergunta sé parcialmente. Isto implica que o conjunto
de respostas ordenadas é um conjunto mais preciso do que os conjuntos de respostas
proporcionadas pelo modelo booleano.

Como os documentos e as perguntas sao vectores num espago dimensional, as
medidas de correlagao entre vectores se podem aplicar para obter uma medida de
similaridade entre os documentos e as perguntas. Uma das medidas mais ampla-
mente utilizadas computa a similaridade através do cosseno do angulo entre os dois
vectores [209]. Oficialmente,
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—

. dj (] (j - 520 Wl" i X WLq
|d;] = |q] \/Zt:1 Wl2j X \/Zt:1 szg

Onde e representa o producto interno entre os dois vectores. O valor de sim(d;, q)

sim(d;, q) = cos(«) (4.1)

varia desde 0 & 1. Com estas medidas se devolvem os documentos recuperados numa
lista ordenada, sendo melhores os documentos que apresentan uma similaridade mais
préoxima a 1.

O processo de expansao consiste em adicionar termos ao vector original de termos
da consulta.

Desenharam-se muitas outras fungoes de emparelhamento para computar o grau
de similaridade entre um vector de pergunta e um vector de documento. Para um
estudo detalhado disso nos referimos a [15] (cap: 2).

Normalmente, estabelece-se um umbral e os documentos recuperados sao aqueles
com um grau de similaridade por encima do umbral. Ao usuéario se lhe apresenta uma
lista de documentos ordenados e, assim ele pode vistoriar a lista desde o documento
de cima, por exemplo o que tenha um maior grau de similaridade.

Os pesos de termo de indice se podem computar de muitas maneiras diferentes.
Diferentes aproximacoes aplicam diferentes intui¢oes para determinar quais sao as
circunstancias que fazem que um termo seja importante. O esquema de pesado tf/idf
¢ um dos métodos mais populares para atribuir pesos aos termos nos documentos.
Duas intuigoes principais estao por tras da aproximacao tf/idf. Primeiro, os termos
que aparecem frequentemente dentro de um documento se consideram como bons
representantes do documento e, assim, deveriam receber um peso alto. Segundo, os
termos que aparecem em muitos documentos tém menor poder discriminatoério e,
assim, deveriam receber um peso baixo. Oficialmente, seja N o tamanho da colecgao
de documentos e n; o nimero de documentos no qual aparece a palavra chave k;.
Seja fregq; ; a frequéncia pura do termo k; do documento d;, por exemplo o ntimero
de vezes que se menciona k; no texto do documento d;. Entao, o factor da frequéncia
do termo no documento, factor ¢f, vem dado pela frequéncia normalizada f;; da
palavra chave k; no documento d;. Oficialmente,

f req;,;
fij=—1—
maxyfreqr;

(4.2)

Onde o maximo se computa sobre todos os termos que se mencionam no texto
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do documento d;. Depois, o factor-idf (idf representa a frequéncia de documento
inverso) e vem dada por:

N
idf; = log— (4.3)

(2

Finalmente, o esquema de pesado tf/idf assigna o siguinte peso ao termo k; no
documento d;.

w;; = fij X idf; = tf x ZOQE (4.4)
1
Para os pesos dos termos de pergunta se segue um procedimento similar. Diversas
variacoes do esquema de pesado anterior se apresentaram na teoria. No entanto, em
geral, o esquema tf/idf proporciona um bom método para atribuir pesos a termos
em muitas colecgoes.

Desde um ponto de vista tedrico, o modelo de vector tem a desvantagem de que
os termos de indice se assume que sdo mutuamente independentes. Ainda que isto
seja uma ultra simplificacao, considerar as dependéncias dos termos poderia danar
a total execugdo da recuperagdao. O modelo de vector produz conjuntos de respostas
ordenados que sao dificeis de superar sem a expansao da pergunta ou o feedback de
relevancia. Em geral, o modelo de vector se considera bem superior ou quase tao
bom como os bem conhecidos modelos alternativos.

4.2.3 Modelos alternativos

Ao longo dos anos se propuseram outros modelos. O modelo probabilistico esta
baseado no uso da teoria da probabilidade para modelar documentos e pergunta.
Dada uma pergunta de um usuario, ha um conjunto ideal de documentos que con-
tém exactamente os documentos relevantes e outros nao relevantes. O processo de
pergunta se considera como um processo de especificacao das propriedades desse
conjunto de respostas ideais. O calculo inicial nos permite gerar uma descri¢ao pro-
babilistica preliminar do conjunto de respostas ideais que se utiliza para recuperar
um primeiro conjunto de documentos. A interseccdo com o usuério se inicia en-
tao com o propésito de melhorar a descrigao probabilistica do conjunto de resposta
ideal(ver em [15] (cap: 2)).
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Os modelos borrosos e booleano estendidos sao modelos alternativos tedricos de
conjunto. O modelo de conjunto borroso considera que cada termo de pergunta
define um conjunto borroso e que cada documento tem um grau de pertencer a esse
conjunto. Os modelos booleanos estendidos estendem o modelo com a funcionalidade
do emparelhamento parcial e o pesado de termos.

O modelo generalizado de espago de vector é uma variacao do modelo do espago
de vector no qual os vectores de termo de indice se supoem que sao linealmente
independentes mas nao sao parelhas ortogonais (pairwise orthogonal). O modelo de
indexacao semantica latente traca cada documento e vector de pergunta num espaco
dimensional mais baixo se associa a conceitos. Os vectores de termo de indice sdo
tragados neste espaco dimensional mais baixo. A recuperacao no espaco reduzido se
espera que seja superior que a recuperacao no espaco original dos termos de indice.

Os modelos de rede de inferéncia (inference network) e de rede de confianga (belief
network) sao variagoes do modelo probabilistico. O modelo de rede de inferéncia
associa as variaveis por azar com os termos de indice, os documentos e as perguntas
do usuario. O termo de indice e as varidveis de documento se representam como nés
numa rede de trabalho e os bordes sao dirigidos desde o n6é de um documento aos
nos do seu termo para indicar que a observagao do documento produz uma confianca
melhorada sobre os seus nés do termo. A variavel de pergunta também se representa
mediante um n6 na rede de trabalho. Os bordes se dirigem desde os nds de termo
de indice ao n6 de pergunta. O modelo de rede de confianga é uma variacao do
modelo de rede de inferéncia que adopta um espaco de prova claramente definido.
Pelo contrario que o modelo de rede de inferéncia, a topologia do modelo de rede de

confianga proporciona uma separacao entre o documento e as porgoes de pergunta
da rede de trabalho.

O nosso objectivo nao é cubrir os detalhes de todos os modelos propostos na
teoria e nos referimos ao livro de Baeza-Yates e Ribeiro-Neto [15] (cap: 2) para uma
completa descricao de todos os modelos importantes de IR.

4.3 Modelo de usuario

Um dos problemas mais importantes na recuperacao de informacao consiste em
formular a consulta para que plasme adequadamente a necessidade informativa do
usuario. Para além dos requerimentos do sistema para formalizar a consulta, o maior
problema consiste em determinar o conjunto de palavras que expressem semantica-
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mente essa necessidade. O problema se agrava devido ao efeito de inconsisténcia na
atribuicao subjectiva de termos a conceitos. Figuras como a sinonimia ou a polisse-
mia (ou outras menos importantes, como a homonimia, antonimia, a hiperonimia, a
hiponimia, etc.) fazem que o mesmo conceito possa expressar-se com palavras dife-
rentes e uma mesma palavra possa aparecer em documentos que tratam sobre temas
diferentes. Nesta situagao nao é de estranhar que o usuario tenha que replantar sua
consulta para obter melhores resultados.

Um problema fundamental em recuperacao de informacao é que os autores nem
sempre usam as mesmas palavras que os usuarios para descrever o mesmo conceito

[238).

A importancia deste problema tende a diminuir com o aumento do tamanho
da consulta. Entretanto, em muitas aplicagoes, as consultas podem possuir uma
pequena quantidade de termos. Um caso extremo ocorre no contexto da Web, onde
as consultas possuem tipicamente duas palavras. A expansao de consultas é um
caminho para solucionar estes problemas.

Propuseram-se diversos mecanismos para construir a nova consulta. Em geral,
em todos eles se realiza uma ampliagdo de novos termos a consulta inicial e um
recalculo da importancia de cada termo na nova consulta. Isto é o que se conhece
como expansao de consulta. Pretende-se ampliar o nimero de termos que melhor
definam a necessidade informativa do usuario de acordo a coleccdo documentaria e
ao modelo de recuperacgao utilizado.

O interesse para agilizar a expansao de consultas se centra em consultas com
poucos termos, pois as consultas longas costumam proporcionar bons resultados de
recuperacao. De facto, a maior parte das consultas que se realizam em buscadores
e sistemas de informagao em Internet tém de um & trés termos [234].

Para expandir consultas devem utilizar-se palavras ou frases com significados
semelhantes aqueles da consulta inicial. A ideia é que se varios termos estao se-
manticamente relacionados entre si, quando um usuario esta interessado num deles,
provavelmente também o estara nos outros, e os documentos indexados com estes
também serao relevantes para o usuario.

Duas abordagens podem ser adoptadas: o uso de dicionarios de sinénimos e o
uso de palavras que co-ocorrem com os termos das consultas em documentos da
colecgao. No caso de dicionarios de sinénimos os resultados obtidos nao sdo em
geral muito bons. Melhorias consideraveis foram alcancadas quando se considerou
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analise automatica de termos que co-ocorrem em documentos da colecgao.

Outro tema importante em expansao de consultas é a quantidade de termos adi-
cionados & consulta. Nos experimentos apresentados em [80] o melhor desempenho
foi alcangado com adig¢oes entre 20 e 40 termos, mas claramente este nimero depende
da coleccao utilizada.

Para desenvolver a expansao de consultas ha que resolver trés aspectos impor-
tantes:

1. Em primeiro lugar, ha que estabelecer a relagao entre termos. O imediato é
utilizar tesauros ou dicionéarios em que aparecem relagoes entre termos.

2. Depois ha que seleccionar, de todos os termos relacionados com os da consulta,
quais sao mais adequados para ser adicionados a dita consulta.

3. Por ultimo, tendo em conta o sistema de recuperacgao utilizado, ha que deter-
minar o mecanismo de pesado dos novos termos, e isso depende do critério da
selecgao prévia.

Um dos principais problemas encontrados pelos investigadores dos sistemas de
recuperacao de informacgao é o facto das consultas submetidas aos sistemas serem
normalmente compostas de poucos termos, os quais passam pouca informacao a
respeito da necessidade de informagao dos usuarios. Além disso, a falta de conheci-
mento a respeito do funcionamento dos mecanismos de busca por parte dos usuérios

dificulta a formulac@o de consultas que produzam os resultados satisfatérios ([154],
207]).

Uma maneira eficaz de contornar os problemas apresentados acima ¢é utilizar
métodos que expandem automaticamente as consultas dos usuérios ([187], [77]). O
objectivo dos algoritmos de expansao de consultas é formular uma consulta mais ela-
borada a partir da consulta feita inicialmente pelo usuario, transformando-a numa
consulta mais elaborada. A expansao de consultas é 1util porque a linguagem natu-
ral permite que as pessoas utilizem palavras e expressoes diferentes para indicar um
mesmo objecto. Por exemplo, se um usuério faz a consulta “Ministério da Educa-
¢ao”, um algoritmo de expansao de consultas poderia incluir a palavra “MEC” na
consulta expandida, pois muitos documentos fazem referéncia ao Ministério da Edu-
cagdo através da sigla MEC. Da mesma forma, a consulta por “redes de televisao”

poderia ser expandida com termos como TV, Globo, Record, SBT, dentre outros.
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Podemos realizar uma classificagao de técnicas de expansao dependendo de se
requerem ou nao da presenca do usudario. Segundo este ponto de vista se distingue
dois grandes enfoques:

1. Técnicas de realimentacao de relevantes de consultas utilizando critérios de
relevancia do usudrio (user relevante feedback). Requer uma boa (interfaz) com
o usuario, mas é o mecanismo que melhores resultados proporciona. Também
se utiliza em motores de busca em Internet, com a op¢ao “paginas similares”
ou “more like this”.

2. Técnicas de expansao automatica de consultas. Nao requerem da presenca
do usuario. Em varios trabalhos de investigagao se analisou as técnicas de
recuperacao de informagao, de maneira que poderiam aplicar-se de forma au-
tomatica aquelas que melhorassem notavelmente a recuperacao sem precisar
de um custo computacional elevado. Sao técnicas totalmente automaticas,
em contraposicao as outras que requerem a presenca do usuério. A ideia é a
seguinte: As consultas que realizam os usudrios costumam ser muito curtas,
como qual o nivel de ambiguidade é elevado, e portanto, os resultados nao sao
sempre os esperados.

Outros estudos encontrados na literatura mostram que técnicas de realimentagao
de relevantes normalmente produzem resultados melhores que técnicas de expansao
automatica [15] (cap: 2). Contudo, as técnicas de realimentagao de relevantes costu-
mam nao ser bem sucedidas em sistemas de busca disponiveis na Web, pois os seus
usudrios raramente fornecem informagao para realimentar o sistema [154]. Nestes
casos, a melhor solugao para expandir as consultas é através de técnicas de expansao
automatica.

A expansao automatica de consultas pode ser classificada como local ou glo-
bal [238]. Uma expansao de consultas ¢ localmente quando se realiza uma anélise
das relagoes entre os termos nos documentos que constituem o conjunto-resposta
da consulta original. Na expansao local é necessario que primeiro se processe a
consulta original, pois se faca algum tipo de analise sobre o conjunto-resposta para
formular uma nova consulta, que deve também ser processada pelo sistema. Estas
caracteristicas fazem com que a expansao local seja extremamente cara em termos
computacionais, principalmente se o método de analise das relagoes entre os termos
utilizado tiver custo computacional elevado. Ao passo que, a expansao glGolubobal
é realizada estudando-se as relagoes entre os termos em toda colec¢gdo de documen-
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tos. Assim, nao ha a necessidade de se processar a consulta duas vezes, e a analise
das relagoes entre os termos da coleccao pode ser pré-computada uma tnica vez.

O método de indexacado seméantica latente (ISL) [66] permite encontrar re-
lagoes semanticas entre os termos da colec¢ao. O modelo ISL utiliza uma técnica
estatistica para identificar conceitos existentes na colec¢ao, conhecida como decom-
posicao do valor singular [72]. O processamento de consultas com o modelo ISL pode
ser considerado um método de expansao global de consultas, onde os documentos
e as consultas sao representadas pelos conceitos semanticos encontrados na colec-
¢ao. Uma consulta formulada pelo usuario primeiro é transformada para o espaco
de conceitos e depois processada. Assim, o conjunto-resposta pode ser composto
por documentos que contenham palavras que nao foram incluidas pelo usuario na
consulta.

Apesar da sofisticagao matematica do modelo ISL, os resultados praticos obti-
dos tém sido modestos quanto consideramos os custos envolvidos na identificagao
dos conceitos semanticos. Além disso, existe um custo extra que o uso do modelo
adiciona ao processamento da consulta ([66], [48], [51], [20]). Um dos principais
problemas encontrados no uso do modelo ISL é que a consulta original do usuéario
pode ser completamente descaracterizada no processo de transformacao da mesma
para o espacgo de conceitos. Este risco ocorre principalmente em consultas curtas
onde os termos originais podem estar relacionados a muitos conceitos distintos.

Segundo os experimentos realizados por outros investigadores, tiram proveito
das relagoes seméanticas entre termos obtidos através do modelo ISL e combina esta
informagao com a consulta original através de um esquema que evita uma completa
descaracterizacao da mesma. Resultados experimentais mostram que este método de
expansao de consultas produz melhores resultados do que os resultados obtidos com
o ISL. Além disso, o tempo para processar consultas é consideravelmente menor que
0 tempo gasto para se processar consultas com o modelo ISL, puro, o que viabiliza a
utilizagdo do método em sistemas onde o desempenho ou a execucao da recuperagao

¢é critica, tal como os sistemas de recuperagao de informacgao disponibilizados na
Web.

No nosso caso estudamos como a expansao automatica de consultas baseadas em
tesauros e a desambiguacao do sentido das palavras utilizando o recurso linguistico
WordNet, com uma metodologia TREC de avaliacdo baseada em simulagdo, pode
melhorar a Recuperacao de Informagao. Para tal se realiza o desenvolvimento de um
sistema de recuperacao. Finalmente dito sistema é avaliado para obter resultados
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que permitam comparar os resultados obtidos em realizar as “consultas originais”
com respeito as obtidas ao utilizar a expansao de consultas, desambiguacao do sen-
tido das palavras, ou ambas. Os resultados correspondentes mostram-se no Capitulo

6.

4.3.1 Descricao do modelo

Nesta seccao se descreve o modelo que permite ao usuario formular os distintos
tipos de consultas para que plasme adequadamente a sua necessidade informativa
para a recuperagao de informagdo, com o objectivo de obter melhores resultados e
que permita comparar os resultados obtidos em realizar os distintos tipos de consul-
tas.

Formulacao dos distintos tipos de consultas:

Consideramos um t6pico? TREC [218] com os seguintes campos T, D e N onde
T é o titulo, D é a descricao e N é a narrativa, que se podem representar por T, D,
N, considerando somente o titulo T se obtém as seguintes consultas:

i) Consulta original: Seja ¢; = (Ao, By, Cy) o vector da consulta nao expandida
s6 com o titulo, onde Ay, By, e Cy sao termos pertencentes ao referido vector,
nos quais Ay e Cy sdo nomes.

ii) Consulta expandida: Suponhamos também que a partir da expansao ele-
gendo s6 os nomes que aparecem na descricao textual do tépico utilizando o
recurso linguistico WordNet obtemos os termos seguintes: A;, As e Az como
sinénimos relacionados com Ag e C, Cy, C3 e C4 como sinénimos relacionados

com Cj, entdao o novo vector da consulta expandida ficara da seguinte maneira:
JQ = (A07 BO? 007 Ah A?a A37 Cl) 027 037 04)

iii) Consulta expandida e selecgao dos significados correctos: Suponhamos
agora que na consulta: ¢, se seleccionou os termos A;, C} y Cs como os
correctos, a consulta ficard da seguinte maneira: g3 = (Ao, By, Co, A1, C1,C2)
com isto se pretende que se numa consulta um termo original tem diversos
significados, supoe-se que aqueles que sao diferentes do correcto nao influem
na eficacia da recuperagao. Este processo é analogo com qualquer categoria
sintactica.

2Exemplos de peticdes ou necessidades de informacdo, chamados tépicos na nomenclatura
TREC.
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Ordenagao dos resultados

Uma vez aplicado o modelo do usuario, o processamento das consultas apos a
expansao e seleccao dos significados correctos, é feito utilizando o modelo de espaco
vectorial. Neste modelo, os documentos da colecgao e as consultas dos usuarios sao
representados como vectores de termos dentro de um espago vectorial.

Suponhamos que cada documento e cada consulta sao representados por um
vector da frequéncia do termo d= (T1,T9, ..., Tn) VY ¢ = Y1,Y2,- - -, Yn) Tespectiva-
mente, onde n é o nimero total de termos, ou tamanho do vocabulario e x;, y; sdo
as frequéncias do termo ¢; em de ¢ respectivamente.

Os pesos dos termos nos documentos e na consulta podem ser calculados de
varias maneiras ([64], [236]), dependendo das caracteristicas da colecgao e do tipo de
recuperacao desejada. Os pesos adoptados nos nossos experimentos foram adoptados
como segue:

Dada uma colec¢ao C, a frequéncia do documento inverso (idf) de um termo é
dada por log (%), onde N ¢é numero total de documentos em C' e n; é o nimero
de documentos com o termo 7. Todos os termos numa consulta ou documentos sao
pesados pela férmula de pesado TFIDF heuristica. Isto é os vectores pesados por d
e ¢ sao:

d = (tfd(zy)idf (tr), tdf (x2)idf (t), . . ., tfd(w,)idf (1)) (4.5)

7= (tFd(yy)idf (1), tdf (92)idf (t2), . . ., td(,)idf (1)) (4.6)

Além disto:

Rawtf = tf(t;,d): Indica a frequéncia do término ¢; no documento d;, e Idf; =
log (nﬂ) ¢ a frequéncia do documento inverso. Idf; depende da colec¢ao de documen-
tos. Se t; aparece em todos os documentos , logo idf; = 0. Enquanto que se ¢; ocorre
somente num documento, logo idf; obtém o seu valor maximo (idf; = log(N)).

Finalmente o esquema de pesado tf/idf assigna pesos ao termo ¢; no documento
d como segue:

Wia = Rawtf x idf = Rawtf x log <N> (4.7)

7
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A funcdo RawTF da consulta estd definida de forma similar como segue (nota-se
que neste caso, RawTF depende das queries ou consultas e também dos documentso).

Wi, = Rawtf x idf = Rawtf x log (N> (4.8)

)

Por tultimo, se obtém a pontuagao de um documento d: dada uma consulta ¢,
calculada como segue:

S ) = S e faly)idf () (49)

Normalmente, uma lista dos z documentos com maior similaridade é retornada
ao usuario. Mais detalhes sobre este modelo podem ser encontrados na literatura
([15](cap: 2), [236]).

Modelo usado na presente tese

Utilizando o modelo de usuério como o proposto previamente, é possivel com-
parar a bondade de uma consulta frente a outras. Por exemplo, uma vez obtida a
consulta expandida e a consulta com a selec¢ao do significado correcto das palavras,
o campo seleccionado é indexado utilizando as rotinas padroes (estdndares) do Sis-
tema de Recuperacgao de Informacao Lemur, computa-se um ranking de documentos
para cada consulta. Para cada consulta os documentos estao ordenados (ranked) em
ordem decrescente de similaridade. A pontuagdao de um documento d com a consulta
¢ ¢ dada por uma expressao matematica encima representada, e posteriormente uma
vez obtidos os resultados da consulta expandida e os da consulta expandida e de-
sambiguada, sobre os diferentes experimentos contemplados se procedera a avaliagao
e a comparagao entre elas com os da consulta sem expandir.



Capitulo 5

Desambiguacao do sentido das
palavras

Neste capitulo se descrevem os conceitos relacionados com a tarefa de desam-
biguacao do sentido das palavras (WSD, por suas siglas em inglés). Nas primeiras
secgoes se exemplifica o uso de WSD em tarefas do processamento de linguagem
natural (PLN). Posteriormente se apresentam os principais enfoques utilizados em
WSD, além disto, se descrevem os recursos linguisticos que se utilizam no processo
de desambiguacao. Finalmente, na tltima parte deste capitulo, se descrevem breve-
mente alguns algoritmos de aprendizagem automatica comummente utilizados em

WSD.

5.1 A importancia da WSD

A necessidade de que um computador possa interpretar a informagao correcta-
mente e desta maneira realizar o seu trabalho em forma eficaz faz com que WSD
tome um papel relevante dentro do PLN, pois esta é uma tarefa fundamental da qual
dependem muitas outras tarefas. A traducao automaética e a recuperacao de infor-
macao sao duas tarefas dentro do PLN que exemplificam a necessidade da resolugao
da ambiguidade dos sentidos de uma palavra para cumprir com os seus objectivos.

A traducao automdtica é uma das tarefas onde a WSD joga um papel muito im-
portante. Esta tarefa pretende realizar automaticamente uma traducao de um texto,
frase ou oragdo que estd num idioma (idioma origem) ao idioma a eleger (idioma

101
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destino); por suposto, isto ndo sé consiste em intercambiar as palavras do idioma
origem com as do idioma destino. Basicamente o processo de tradugao automatica
requer duas fases: (1) o entendimento da linguagem original e (2) a geracao da frase
(sentenga) traduzida do texto no idioma objectivo. Em ambas as fases é necessario
resolver o problema da ambiguidade do sentido das palavras. A primeira fase, o pro-
blema pode ocorrer quando ha uma palavra polissémica no idioma original gerando
possiveis tradugoes diferentes entre si. Um exemplo é a palavra polissémica em fran-
cés “grille”, que pode ser traduzida ao inglés como “railings”(carris), “bar”(barras),
“gate”(ponte), “grid”(ventilagao), “scale”(escala) e “schedule”(agenda) dependendo
do seu contexto. Da mesma maneira ocorre na segunda fase, o problema surge
quando existe mais de uma tradugao possivel para uma palavra que nao é ambigua
no idioma original. Por exemplo, a palavra em inglés “valley” se pode referir no
idioma gaélico como “strath” (um vale com rio muito largo) ou “glen” (um vale
localizado entre colinas escarpadas). Devido a estes problemas, o trabalho em WSD
incide directamente nos resultados desta area (Bar-Hillel [91] e Wilks et. al. [230]).
O beneficio consiste na eleicao das palavras mais adequadas do idioma destino,
baseando-se no contexto que as rodeia no idioma origem, permitindo que a tradugao
seja mais apropriada.

Outras das aplicacoes mais importantes dentro do PLN, é a Recuperagio de In-
formacao. O proposito desta area é encontrar os documentos de interesse dentro
de uma coleccao de documentos. No entanto, um dos problemas que se enfrenta
nesta area é a precisao na busca. Isto é, os documentos resultantes da busca podem
conter documentos nao desejados, bem como, deixar fora documentos pertinentes.
Isto é devido a forma de realizar a busca. Basicamente, utilizam-se as palavras da
consulta recopilando aqueles documentos que contenham ditas palavras. Como é de
imaginar-se, existe a possibilidade de que estas palavras sejam polissémicas. Para
exemplificar o problema, suponha-se que se deseja buscar sobre “java” em Google
e se encontrou 302.000.000 documentos em espanhol com este termo; entre os do-
cumentos resultantes se tera mais de um tema devido a que “java” é uma palavra
polissemica. Entre os possiveis sentidos de “java” temos: o nome de uma ilha locali-
zada no arquipélago em Indonésia; um tipo de café; uma linguagem de programacao.
No entanto, se se adiciona algumas palavras que estejam relacionadas com o sentido
do termo desejado, o nimero de documentos serda menor e com mais possibilidades
de que o tema de documento encontrado seja o sentido objectivo. Na Tabela 5.1 se
exemplifica os resultados da busca em Google utilizando os termos mencionados, a
segunda coluna indica a quantidade de documentos onde os termos estao presentes.
Por esta razao, a desambiguacao do sentido de uma palavra melhorara os resultados
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nas buscas de documentos, ao analisar e verificar o sentido adequado das palavras
utilizadas para Web a busca.

Termos # documentos
java 302000000
java programagcao 1270000
java café 1800000
java ilha 837000

Tabela 5.1: Exemplo dos resultados da busca em Google

5.2 Metodologia basica da WSD

WSD se pode definir como o processo da eleicao do sentido mais adequado de
uma palavra polissémica ajudando-se do contexto que a rodeia [214]. O contexto sao
as palavras que se encontram no lado direito e esquerdo da palavra a desambiguar
dentro do texto, frase ou oragao. Em muitas ocasioes, o tamanho do contexto deve
ser definido, isto é quantas palavras se incluirao para o processo da desambiguagao.
Por exemplo, para desambiguar a palavra “gato” na oracao “uma necessidade do
gato é a comida”, usando um tamanho de contexto de trés palavras em ambos os
lados, o contexto do lado esquerdo esta composto de “uma necessidade do”, e o lado
direito de “é a comida”. As palavras do contexto ajudam aos métodos de WSD
para encontrar relacoes ou padroes que caracterizem o sentido de uma palavra a
desambiguar, neste caso as palavras “comida” e “necessidade” determinarao que o
sentido adequado da palavra “gato” é o de um animal.

Para o presente trabalho é de fundamental importancia, abordar a questao da
polissemia e as dificuldades que esta apresenta para dicionarios e sistemas compu-
tacionais. Pustejovsky levanta em sua obra intitulada Lexical Semantics [186] a
seguinte questao: qual ¢ a representagao de um item lexical que o leva a assumir
diferentes sentidos em diversos contextos na composicao da semantica? Isto é, o que
existe na representacdo de um item lexical que déa origem a extensoes de sentidos e
ao fenémeno da polissemia logica.

Essa questao certamente é dificil de ser respondida, uma vez que “a ambiguidade
lexical é um dos problemas mais dificeis em estudos de processamento computacional
de linguas, e nao é surpreendente que esteja no ambito da investigagao em semantica
lexical. E certamente verdade que a maioria das palavras em uma lingua tem mais
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de um sentido, mas as maneiras como as palavras podem carregar sentidos multiplos
podem variar” [186].

De acordo com [186], a ambigtidade lexical é um fenémeno heterogéneo, com
pelo menos trés factores distintos que contribuem para o aparecimento contextual
de sentidos para um determinado item lexical:

i) A ambiguidade contrastiva, que normalmente é resolvida pelo contexto e pelo
conhecimento do discurso.

ii) A ambiguidade complementar (ou polissemia logica) que seria resolvida pela
composi¢ao no contexto sintactico da sentenca.

iii) A extensdo de sentidos, mediados por regras lexicais e condigoes especificas
relacionadas ao falante e ao contexto.

A ambiguidade contrastiva, tradicionalmente conhecida como homonimia, é
a situacdo onde um item lexical é associado com pelo menos dois sentidos distintos
e nao relacionados”, como nos exemplos abaixo citados por [186]:

(1) a. The judge asked the defendant to approach the bar.
b. The defendant was in the pub at the bar

Figura 5.1: Ambiguidade contrastiva

Foi convencionalmente assumido que homonimias como o par acima sao distri-
buidas em contextos diferentes e nao representariam um grande problema de desam-
biguagao em um texto. Essa é a posi¢ao defendida por autores como [21] e [93], onde
a interpretacao heuristica do contexto lexical ajuda a estreitar a tarefa de seleccionar
os sentidos de palavras ambiguas.

Em [186] afirma que apesar dessa estratégia poder ser 1til se se aplica a termino-
logia em dominios especificos, para palavras de frequéncia geral com sentidos comuns
de usos e, possivelmente, sentidos especializados também, o problema é mais dificil.
Por exemplo, a palavra “bar tem pelo menos vinte e cinco sentidos diferentes na
maior parte dos dicionarios de lingua inglesa.

Os sentidos contrastivos utilizados podem parecer facilmente distinguiveis, mas
como [166] e [186] demonstram que, o dominio primério ndo ¢ suficiente para desam-
biguar tais sentidos lexicais no discurso natural do dia a dia. O que seria preciso, de
acordo com eles, é uma abordagem de base semantica para a seleccao de sentidos,
onde as palavras do contexto ajudam ajudam a realizar a desambiguacao.
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Na ambiguidade complementar, diferentemente da homonimia, os sentidos
a seguir exibem uma polissemia complementar, onde as leituras alternativas sao
manifestagoes do mesmo grupo de sentidos a medida que ocorrem em diferentes
contextos:

2)
3)

. The bank raised its interest rates yesterday. (the institution)
. The store is next to the bank. (the building)

. John crawled through the window.

. The window is closed.

o T

Figura 5.2: Ambiguidade complementar

13

Segundo [186] afirma que nesses casos “a seméntica tem, de alguma maneira,
que explicar como um banco pode ser tanto uma instituicio como um prédio, e
como uma janela pode ser tanto uma abertura como um objecto fisico”. A conexao
logica entre os sentidos lexicais ¢ o que motivou uma representacao seméantica
mais rica para substantivos e adjectivos, conhecida como qualia structure [186]. O
termo qualia se refere aos modos de explicacao para o objecto em questao. As frases

abaixo sao exemplos do fenémeno da extensao de sentidos:

(4) a. I am parked out back.
b. Ringo squeezed himself into the parking space.

Figura 5.3: Fenémeno de extensio de sentidos

Essas frases na Figura 5.3 ilustram dois tipos de transferéncia referencial: um tipo
de combinagao entre sujeito e predicado em (a), onde é o carro que esté parado, ndao o
individuo, e uma combinagao entre verbo e objecto, junto com uma nao-identidade
entre o antecedente e a anafora na relacdo em (4b). Na contribuigdo atribuida a
Nunberg para esse assunto [186], tais extensdes de sentido sdo conhecidas como
transferéncias de predicado (predicate transfers). Em particular, ele se diz contra
uma andlise metonimica, onde o sujeito I em (4a) e o objecto himself em (4b)
sao interpretados como “my car” e “his car” respectivamente. Sua posicdo é que
existem condicoes pragmaticas licenciadas que permitem que o predicado estenda
o seu sentido, onde é reescrito para seleccionar os sujeitos que estao presentes na
sintaxe.

A polissemia nao é, portanto, um fenémeno que possa ser considerado isolado.
“E antes o resultado de operacdes composicionais na semantica, como composicio,
e de efeitos contextuais, como a estrutura de relagoes retoricas no discurso e limi-
tagoes pragmaticas em co-referéncia” [186]. Por ser um fenémeno tao dificil de ser
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abordado, a grande questao ¢ desvendar como outros componentes no processo de
interpretacao da lingua natural interagem com o léxico. A partir desse tipo de infor-
macao € que se torna possivel desambiguar e determinar completamente a semantica
de palavras em um contexto.

Retomando o trabalho de Mark [214], e o de Rada Mihalcea e Ted Pedersem
[146] se apresenta nas secgoes subsequentes uma classificacdo destes enfoques para
realizar a desambiguacao, os quais se podem reunir em trés grandes grupos:

1. Métodos baseados em conhecimentos
2. Métodos baseados em corpus

2.1. Métodos supervisionados — corpus etiquetado

2.2. Métodos nao supervisionados — corpus nao etiquetado

3. Métodos hibridos e Bootstrapping

Antes de continuar com a descri¢ao dos enfoques, é importante aclarar os seguin-
tes termos: precisdo, recall e cobertura. Estes termos sao medidas para determinar
a eficacia dos métodos. Para avaliar este tipo de trabalho comummente se utiliza
um corpus de referéncia, isto é, um conjunto de palavras polissémicas em contextos
especificos onde o sentido da palavra é marcado previamente por um Juiz.

e A precisao é a percentagem de palavras correctamente desambiguadas pelo
sistema de WSD dado um corpus de referéncia (niimero de instancias correc-
tamente desambiguadas pelo sistema WSD /ntimero de instancia as quais o
sistema de WSD propds uma resposta).

e O recall é a percentagem de palavras que foram correctamente desambiguadas
dentro do conjunto de todas as palavras de prova (ntiimero de instancias cor-
rectamente desambiguadas/niimero total de instancias no conjunto de prova).

e A cobertura é a percentagem de palavras as que o sistema WSD deu resposta
(nimero de instancias as quais o sistema WSD prop6s uma resposta/nimero
total de instancias no conjunto de prova).

Por exemplo supondo que se estd manejando um conjunto de prova com 100
palavras e o sistema WSD s6 é capaz de propor respostas para 75 palavras; e destas
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75 86 50 palavras foram desambiguadas correctamente. A precisdo neste exemplo é
de 50/75 = 0.66, ¢ o recall ¢ 50/100 = 0.50 e pelo ultimo a cobertura é de 75/100 =
0.75.

5.2.1 Meétodos baseados em conhecimento

A ideia bésica destes métodos consiste em utilizar recursos externos para de-
sambiguar as palavras, tais como dicionarios, tesauros (dicionarios que mostram as
palavras relacionadas com o significado e sentido de uma palavra, como os sinéni-
mos), textos sem nenhum tipo de etiquetado e inclusive a Web. O propésito destes
recursos dentro de WSD é prover uma lista de significados, definigdes ou exemplos
tipicos sobre o uso das palavras. Os dicionarios mais populares utilizados por es-
tes métodos sdo conhecidos como MRD (Machine Readable Dictionaries), porque a
informagao que esta contida nestes dicionarios pode ser utilizada por um computa-
dor. Alguns dicionarios MRD sao: Longman Dictionary of Contemporary English
(LDOC), Collins English Dictionary (CED) e WordNet. Na Tabela 5.2 se mostra
um exemplo das definicoes de cada sentido da palavra em inglés “plant” obtidas
desde WordNet.

1. Buildings for carrying on industrial labor, “they built a large plant to automobile”.
2. A living organism lacking the power of locomotion.

3. Something planted secretly for discovery by another; “the police used a plant to trick the
thieves”; “they claimed that the evidence against him was a plant”.

4. An actor a situated in the audience whose acting is rehearsed but seems apontaneous to the
audience.

Tabela 5.2: Defini¢oes dos sentidos da palavra “plant” em inglés, obtidas desde WordNet 2.1

Um dos primeiros trabalhos no uso do MRD ¢é o de Lesk [Lesk86], quem des-
tacou por seus resultados (50%-70%) de precisao em desambiguar os sentidos cor-
rectamente) usando um conjunto de exemplos pequenos manualmente etiquetados e
as defini¢oes do dicionario “Oxford Advanced Learner’s Dictionary” para tratar de
identificar o sentido mais adequado. Na Tabela 5.3 se descreve o algoritmo proposto
por Lesk. O funcionamento se baseia em encontrar a quantidade de coincidéncias
entre as palavras das defini¢oes de duas palavras que se desejam desambiguar.

Na Figura 5.4 mostra um exemplo de desambiguacao das palavras em “PINE® e
“C'ONE” usando o algoritmo de Lesk. O critério para eleger o sentido mais adequado
é seleccionar o sentido onde exista o maior niimero de coincidéncias entre as palavras



108 Capitulo 5. Desambiguacao do sentido das palavras

1. Adquirir desde um dicionario MRD todas as defini¢coes dos sentidos das palavras a desam-
biguar.

2. Determinar as coincidéncias das palavras nas defini¢oes para todas as possiveis combinacoes
dos sentidos.

3. Escolher os sentidos onde h4 maior coincidéncia.

Tabela 5.3: Algoritmo original de Lesk.

das definicoes de ambas as palavras. No caso do exemplo elegeram os sentidos 1
para “PINE” e 3 para “CONE".

Sentidos | Sentidos | Numero de Definicdes de “PINE” em inglés:
de de palavras
PINE CONE que
coincidem
1 1 0
2 1 0 . T
1 5 1 |1 Definicoes |'ie “CONE"’ em inglés.
5 3 0 1. Su'lu;l body which narrows to a
oint.

1 3 2 &_\‘““-- 2. gurﬂcthing of this shape
2 3 0 W hollow.

3. Fruit of certafff evergreen tree

Figura 5.4: Exemplo do algoritmo original de Lesk

O problema do algoritmo de Lesk consiste em encontrar uma combinacao ade-
quada dos sentidos quando se trata de desambiguar mais de 2 palavras, ou bem, com
um tamanho de contexto com mais de uma palavra num ou ambos os lados da oragao
ou frase. Na Figura 5.5 se exemplifica este problema, onde ao tratar de desambiguar
as palavras polissemicas do texto mostrado no exemplo (9 ao total), produzem-se
mais de milhoes de combinacées de sentidos. Encontrar uma combinacao adequada
pode levar muito tempo e fazer confusoes.

Mas tarde Kilgariff e Rosenzweig realizaram um algoritmo simplificado de Lesk
[113] para evitar o problema do algoritmo original, modificando o segundo passo do
algoritmo original (ver Tabela 5.4), em lugar de buscar coincidéncias de palavras
que ocorrem dentro das defini¢oes dos sentidos das palavras, s se realiza a busca
entre as palavras da defini¢ao e as palavras que se encontram no contexto de uso da
palavra a desambiguar. Na Figura 5.6 mostra um exemplo, onde a palavra objectiva
é “pine”, utilizando o algoritmo se determina que o sentido é 1 porque a palavra
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Texto: Palavras polissémicas do texto
“I saw a man who is 98 years em inglés e quantidade de

. L~
old and can still walk and tell | sentidos segundoWordNet:
iokes”

See(26), man(13), year(4),
old(10), can(11), stll(17),
walk(17), tell(9), ioke(5)

i

quantidade de combinacdes possiveis:
26.13.4.10.11.17.17.9.5 = 1,934° 103,600

Figura 5.5: O problema de Lesk: a quantidade de combinagdes possiveis.

“tree” esta presente no contexto e na definicao.

1. Adquirir desde um dicionario MRD todas as defini¢oes dos sentidos das palavras a desam-
biguar.

2. Determinar as coincidéncias entre as palavras que se encontran nas defini¢oes dos sentidos
e as palavras usadas no contexto que rodeiam a palavra a desambiguar.

3. Escolher o sentido onde ha maior coincidéncia de palavras.

Tabela 5.4: Algoritmo simplificado de Lesk.

Nos experimentos realizados por Vasilescu, et, al. [221], mostra-se uma compara-
¢ao entre o algoritmo original de Lesk e o algoritmo simplificado usando o conjunto
de dados de Senseval-2 All-Words (ver Secgao 5.3.2). Os resultados obtidos neste
trabalho demonstram que o algoritmo simplificado é superior ao original: 58% de
desambiguagao correcta contra 42% de precisao gerada pelo algoritmo original.

Outro recurso potencial para este enfoque é a Web (veja-se o trabalho de Gonzalo
et.al. [76] para mais detalhes) e entre os primeiros investigadores em usar a Web
como um recurso léxico para desambiguar palavras se encontra Agirre et. al. [4]. O
trabalho basicamente consistiu em criar colecgoes de documentos similares extraidos
desde a Web, agrupadas pelas palavras que estao relacionadas com os sentidos das
palavras a desambiguar (por exemplo, os sinénimos no WordNet), desta maneira,
cada colecgao representa um sentido. Depois se usaram estas colecgoes como fonte
de conhecimento e compara-las com o contexto da palavra objectivo. Para realizar a
comparagao se utilizaram as colecgdes em lugar das defini¢oes do dicionario. Usando
um conjunto de 20 palavras diferentes e 2444 palavras a desambiguar para prova, o
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Sentidos | Nimero de palavras que coincidem no
de PINE | texto e nas definicdes

1 P

2 0 N\
Texto: ‘/ Definicoes de “PlNE’%inglés:

“Pine cones hanging in a tree.” . Kinds of evergreen tree
with needle-shaped leaves.
2. Waste away through

sorrow or illness.

Figura 5.6: Exemplo do algoritmo simplificado de Lesk: Desambiguacao do sentido das palavras
“PINE”.

resultado obtido nesse trabalho foi de 41% de precisao na desambiguacao correcta
dos sentidos. Por outro lado, Rosso et. al. [196] utilizou a Web para encontrar
directamente co-ocorréncias das palavras do contexto e dos sinénimos da palavra
objectivo obtido em WordNet. Usando o corpus de Senseval-3 (ver Seccao 5.3.2),
o resultado deste método foi de 77% de precisao, no entanto o recall que se obteve
foi de 33,7%. Apesar de ter estes resultados neste tltimo trabalho deste enfoque, é
inovador e promissor ao usar a Web como um conhecimento externo.

Os métodos deste enfoque possuem a grande desvantagem de depender da infor-
magcao oferecida por um MRD. Construir estes recursos é muito laborioso e muito
custoso. Se podem mencionar entre suas limitagoes as seguintes:

e A informagdo que possuem os diciondrios é inconsistente (ver [94]), isto é, a
quantidade de sentidos e as defini¢bes que possui uma palavra pode variar.
Além disto, a maioria dos MRD sao comerciais a excepcao de WordNet.

e No algoritmo de Lesk e similares, a auséncia ou a presenca das palavras que
ha na defini¢do do significado de um sentido pode afectar nos resultados, isto
é, a qualidade das defini¢des é de grande importancia.

5.2.2 Métodos baseados em corpus

Nos tltimos anos, com os avangos na area de Aprendizagem Automadtica (AA),
tem crescido no PLN a utilizacdo de métodos que permitem extrair conhecimento
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automaticamente a partir de corpus, visando minimizar o problema de obstaculo da
aquisicao de conhecimento.

Um corpus prové um conjunto de exemplos que, quando submetidos a algoritmos
de AA, permitem o desenvolvimento de modelos capazes de descrever esses exem-
plos e de predizer o comportamento de novos exemplos. Os trabalhos baseados em
corpus, também chamados empiricos, realizam a desambiguagao, portanto, com o
uso de informacoes obtidas automaticamente a partir de um corpus. Nesses tra-
balhos, normalmente ha uma etapa de treinamento, que resulta na aprendizagem
do modelo de desambiguacgao, com base no corpus. Apos o treinamento, o modelo
de desambiguacao é gerado (com excep¢ao dos trabalhos baseados em insténcias) e
pode ser usado para desambiguar novos casos de ambiguidades.

Alguns trabalhos de WSD tidos como baseados em conhecimento (manualmente
codificado ou pré-codificado) utilizam corpus, mais especificamente, técnicas da lin-
guistica de corpus para extrair automaticamente algum conhecimento 1util a ser
utilizado no modelo de WSD, que extrai de um corpus um léxico de sequencias sig-
nificativas de palavras que juntas criam um siginificado diferente, também chamadas
colocagoes.

De modo geral, as principais vantagens dos trabalhos baseados em corpus sao:
(1) ndo é necessario codificar todo o conhecimento manualmente; (2) podem ser
utilizados algoritmos tradicionais de AA, ja implementados e disponiveis, para a
aquisicdo automética ou semi-automatica desse conhecimento; (3) os modelos cri-
ados podem ser mais facilmente generalizaveis para outros géneros e/ou dominios
de textos e, com isso, aplicaveis em larga escala; e (4) os modelos gerados podem
expressar algum conhecimento novo sobre o uso da palavra ambigua ou sobre as
informagoes utilizadas para a distingdo entre os seus sentidos.

Por outro lado, esses trabalhos também apresentam problemas: (1) os corpus
utilizados para a criacao do modelo precisam ser representativos da lingua natural
para o género e/ou dominio em questao. Apesar da actual disponibilidade de va-
rios corpus de tamanho consideravel, nem sempre eles apresentam as informagoes
necessarias (como as etiquetas gramaticais das palavras); (2) no caso de trabalhos
supervisionados, nas quais sdo necessarios exemplos com as etiquetas de sentido das
palavras ambiguas, o esfor¢o para a criacdo do corpus é ainda maior, pois normal-
mente é preciso identificar essas etiquetas manualmente; e (3) ndo ha garantia de
que os resultados serao adequados, em fungao de varias caracteristicas do processo
automatico de aprendizagem, como a possibilidade de inconsisténcias nos exemplos



112 Capitulo 5. Desambiguacao do sentido das palavras

(ruidos), a dificuldade de avaliagdo do modelo gerado.

Um corpus é um conjunto de textos recopilados, ja seja de um mesmo tema ou
variados. O propoésito de um corpus é converter-se num conjunto de dados para
prover exemplos de oragoes e exemplos de uso de varias palavras para ser utilizados
em algoritmos de aprendizagem automatica. Senseval-3 é um exemplo deste tipo
de corpus (ver Secgdo 5.3.2 para a descri¢ao detalhada deste corpus). Dependendo
da natureza dos algoritmos e da tarefa, as palavras que hd num corpus podem es-
tar previamente desambiguadas ou nao. Os métodos baseados em corpus podem
subdividir-se em dois: (1) métodos supervisionados — corpus etiquetado; e (2) mé-
todos nao supervisionados — corpus nao etiquetado.

Fase 1: treinamento Fase 2: Desambiguacio
| Conjunto de treinamento I | Conjunto de prova |
! > {
| CLASSIFICADOR | | CLASSIFICADOR |::> Conjunto de prova
etiquetado

Figura 5.7: Esquema geral dos métodos supervisionados

Métodos supervisionados — corpus etiquetado

Neste enfoque, WSD se reduz a um problema de classificagdo onde se atribui
a uma palavra objectivo o sentido mais apropriado dado um conjunto de possiveis
combinagoes das palavras do contexto [146]. Em outras palavras, estes métodos
utilizam classificadores (ou algoritmos de aprendizagem, ver Seccao 5.4) para levar
a cabo a desambiguacao e geralmente se dividem em duas fases (ver Figura 5.7): o
treinamento e a desambiguagao dos sentidos (ou classificagdo em termos de apren-
dizagem automaética).

e Na fase do treinamento é requerido um conjunto de dados etiquetados para o
treinamento do classificador, isto é, um conjunto de palavras e o sentido para
cada uma dessas palavras sob contextos de uso dados. (Veja-se a Secgao 5.3.2
para um exemplo deste tipo de corpus Senseval-3 English Lezical Simples).
Por esta razao, estes métodos sao conhecidos como métodos supervisionados.
O propésito do treinamento do classificador é permitir que o algoritmo en-
contre automaticamente relacoes ou padroes entre as palavras do conjunto de
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treinamento para poder realizar a desambiguacao dos sentidos dessas palavras.

e A desambiguacdo. Uma vez treinado o classificador, o classificador tentara
desambiguar as palavras de um conjunto de dados etiquetados que estao des-
tinados para a avaliagdo. A este conjunto se lhe chama conjunto de prova,
onde a etiqueta serd ignorada para propésito de classificacdo. Ao final da
classificacdo se avaliam os resultados ao comparar os sentidos propostos pelo
classificador e os sentidos correctos.

Em definitiva nos trabalhos baseados no modo supervisionado, um conjunto pré-
definido de sentidos é especificado e cada exemplo do corpus é etiquetado com um
desses sentidos. Com base nisto, os trabalhos baseados em corpus utilizam os algo-
ritmos de aprendizagem para a desambiguacao das palavras ambiguas, auxiliando-se
do contexto das palavras ambiguas.

A principal vantagem dos trabalhos supervisionados é o facto de que os sentidos
podem ser especificados previamente, provendo uma etiquetacao mais adequada e
refinada. Com isso, é possivel criar modelos mais eficientes para aplicagoes multi-
lingues. As duas edi¢oes do exercicio de avaliagao especifico para a area de WSD
(SENSEVAL), comprovam que as propostas supervisionadas sdo as que apresentam
o melhor desempenho tanto para a tarefa de desambiguacao de um pequeno grupo
de palavras, como para a tarefa de desambiguacgao de todas as palavras da sentenca
(etiquetacao de sentidos).

O problema com esses trabalhos é a necessidade de etiquetagdo de um corpus
de treinamento, normalmente feita manualmente, por humanos. Esse problema
acaba por restringir a abrangéncia de muitos trabalhos a poucas palavras, pois nao
ha, ainda, corpus representativos com etiquetas de sentido, visando a uma ampla
utilizagdo para a WSD. Isso ocorre, muito provavelmente, porque o mesmo corpus
nao pode ser usado em diferentes aplicagoes que envolvam a WSD, uma vez que o
nivel de refinamento da etiquetacao, bem como as etiquetas de sentido, propriamente
ditas, dependem da aplicagao e, em alguns casos, do dominio dessa aplicacao.

Com rela¢do ao dominio, [232] mencionam que um corpus etiquetado criado
para um dominio especifico (por exemplo, noticias de sport) dificilmente podera ser
utilizado para a geracao de modelos em dominios distintos (por exemplo, produtos
electronicos). A solugao, neste caso, parece ser a criagdo de corpus mais genéricos,
cobrindo satisfatoriamente (ainda que nao perfeitamente) diferentes dominios.
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O compartilhamento de corpus entre aplicagoes é ainda mais complexo. Em apli-
cagoes monolingues, como a Recuperagao de Informacoes, a etiqueta corresponde ao
sentido, na lingua do texto de origem, que distingue a ocorréncia de cada pala-
vra ambigua. Em aplicacbes multilingues, como a TA, por outro lado, a etiqueta
corresponde a traducdo, em outra lingua, que distingue cada tradugao da palavra
ambigua.

Os conjuntos de dados (para treinamento e prova) para os métodos supervisio-
nados costumam ser representados por atributos. Os atributos sdo caracteristicas
que contribuem informagao sobre contexto para desambiguar o sentido das palavras.
Os atributos comuns (ver [101] e [146]) sao:

e Co-ocorréncias das palavras. Estes atributos sao palavras que estao dentro
do contexto e ajudam a definir o sentido da palavra objectivo.

e N-gramas. Um n-grama é uma sequéncia de n palavras que provém de uma
oragao ou texto, no caso de WSD, do contexto. A ordem destas palavras é
a mesma que se encontra no contexto. Por exemplo, da oracao: “ola grande
mundo”; “ola grande” e “grande mundo” sdo bigramas, que estao formados
por duas palavras consecutivas.

e Colocagoes. As colocagbdes sao parecidas as n-gramas, sao sequéncias signifi-
cativas de palavras que juntas criam um significado diferente. Estas colocagoes
podem ser similares quando se trata do mesmo sentido de uma palavra.

e Etiquetas das partes da oracao. Em lugar de usar palavras que represen-
tam o contexto, identifica-se a categoria gramatical da palavra no fragmento
(p.e.verbo, substantivo, advérbio, etc.). A categoria de uma palavra pode va-
riar segundo o sentido da mesma. Por exemplo, na frase “a ajuda recebida” a
palavra ajuda é um substantivo; pelo contrario, na frase “meu irmao ajuda a
sua noiva” se trata de um verbo.

Entre os trabalhos relacionados com o métodos supervisionados se destaca o de
Weiss [229] em 1974, quem demonstrou que é possivel adquirir regras de desambi-
guacao por meio de corpus etiquetado. Weiss trabalhou com um conjunto pequeno
de 5 palavras e 20 oragoes para o treinamento e 30 oragoes para prova. Apesar do
tamanho deste conjunto, os resultados foram alentadores (aproximadamente 90% da
desambiguagao foi correcta). Mais tarde, em 1998, Pedersen [174] realizou na sua
tese uma comparacao entre varios algoritmos para a aprendizagem supervisionada
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usando um conjunto de dados para tratar de desambiguar 13 palavras. A conclusao
deste trabalho mostrou que os algoritmos probabilisticos (Naive Bayes) (ver Seccao
5.4.1 e variantes) tiveram mais sucessos do que os outros algoritmos de aprendiza-
gem supervisionados com um resultado aproximado de 84% de precisao. Por outra
parte G. Paliouras [169] realizou outra comparacao de algoritmos supervisionados
na que os algoritmos baseados em &arvores de decisdo por exemplo, C4.5 (ver Sec-
¢ao 5.5.2), foram melhores (82.6% de precisao e 77.4% de recall) para este ultimo
trabalho se usou um corpus com 3516 exemplos de 355 palavras, com uma média
de 4.67 sentidos por palavras. Outros exemplos de métodos supervisados se podem
encontrar em [26], [68], [128], [217] e [240]. Por dltimo cabe mencionar, que em
trabalhos recentes [146] se mostrou que este método de desambiguagao supervisio-
nada chegou a ser eficaz usando o corpus de SENSEVAL-3 (ver Secgao 5.3.2) o qual
possui exemplos sobre 57 palavras (7860 exemplos para o treinamento e 3944 exem-
plos para prova). Entre os melhores resultados usando este conjunto, foi o sistema
desenhado por C.Grozea da Universidade de Bucarest usando o algoritmo de Naive
Bayes. Este sistema gerou um resultado de 72.9% em precisao e 72.9% de recall.

Apesar dos bons resultados que obtém estes métodos, sua principal desvantagem
radica no uso de um corpus previamente etiquetado. Por um lado, a criacao deste
tipo de conjuntos de dados é de um alto custo em termos de tempo e de recursos
humanos. Por outro lado, a cobertura do sistema sempre estara limitada ao conjunto
de palavras do corpus de treinamento bem como aos sentidos etiquetados.

Métodos nao supervisionados — corpus nao etiquetado

Ao invés dos métodos supervisionados e os baseados em conhecimentos, os méto-
dos nao supervisionados identificam padrées nos conjuntos de dados sem o beneficio
dos dados etiquetados ou de outros recursos como sao os MRD (ver [214] e [146]).
Estes padroes sao utilizados para dividir os dados em grupos, onde cada um dos
membros de um grupo possui varias caracteristicas em comum com o resto dos
membros do mesmo grupo. Este enfoque se baseia na hipdtese de que as palavras
com significados similares tendem a ter contextos similares. Em outras palavras,
este enfoque utiliza métodos que agrupam palavras baseando-se na similaridade do
contexto e cada grupo representa um sentido. Ao nao contar com informagao sobre
os sentidos de uma palavra a tarefa se converte em Discriminagdo dos Sentidos da
Palavra e s6 possui um conjunto de dados nao etiquetados como tinico recurso.

A metodologia geral deste enfoque tipicamente se baseia na seleccao daquelas
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palavras que se desejam discriminar com o seu respectivo contexto. A partir destas
palavras seleccionadas se realizam as agrupacoes baseando-se no contexto das pala-
vras seleccionadas. A Figura 5.8 ilustra este processo. Supondo que as formas sdo
as palavras que se desejam agrupar, elege-se uma forma que represente as formas
que se deseja para a agrupagao (neste caso, um circulo, um losango e um quadrado),
onde as formas que sdo iguais representam aquelas que tém um contexto similar.
Uma vez eleitas as palavras, o método agrupa todas as palavras que sejam parecidas
as palavras que se elegeram (no caso da Figura 5.8 sao 3 grupos).

Em [173] se mostra um dos trabalhos de Discriminacao dos sentidos das palavras
de T. Pedersen, quem utilizou 13 palavras para criar 3 grupos (sentidos) obtendo
um resultado médio de 65% de precisao, onde as palavras correctas se encontram
nas agrupagoes apropriadas. Outros trabalhos sob este enfoque se podem apreciar

em [185], [125] e [124].

Conjunto de dados ndo Con!'untn de dados agrugdﬂs
etiquetados e sem agrupar Grupo 1
o O0oOOo OO0
< <& Grupo 2
© 2 oo |H superi oooooo
0o o o - supervisionado O
G 3
° ¢ U "B000000

Figura 5.8: Esquema geral dos métodos ndo supervisionados

Nos trabalhos que utilizam métodos nao-supervisionados, os exemplos do corpus
consistem de caracteristicas de sentengas (ou textos) cujas palavras sdo semantica-
mente ambiguas, podendo apresentar anotacao de outras naturezas que nao a de
sentido, por exemplo, etiquetas gramaticais. Dessa maneira, nao héa sentidos especi-
ficos pré-definidos para uma palavra. Os algoritmos procuram identificar grupos de
sentidos similares e, diante de uma nova palavra, verificar em qué grupos ela mais
se assemelha.

De modo geral, a grande vantagem dos trabalhos nao-supervisionados é o facto
de que nao ha necessidade de etiquetacao do corpus de exemplos. Por outro lado,
uma vez que a desambiguacao nao ¢ realizada com respeito a um conjunto pré-
definido de sentidos, essa abordagem pode nao ser apropriada para uma série de
aplicagoes, principalmente para aquelas que necessitam de uma explicitagdo dos
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sentidos. O conjunto de clusters e, com isso, o grau de generalidade/especializacao
dos sentidos, depende muito do algoritmo usado e dos seus parametros. Os grupos
obtidos podem ou nao corresponder a diferentes niveis de uma hierarquia lexical
padrao. Além disso, nem sempre os clusters de sentidos gerados sdo bem definidos.

Segundo [232], é dificil visualizar o que pode ser feito com os grupos de senti-
dos identificados pelos trabalhos nao-supervisionados. Para a aplica¢ao na tradugao
automatica (TA), em especial, esses trabalhos dificilmente poderiam ser utilizados,
pois como os sentidos correspondem as tradugoes, eles precisam ser explicitos. Cer-
tamente, isso poderia ser feito por meio de pés-edicdo humana, como ocorre no
trabalho de [204]. Contudo, ainda assim nao haveria garantia alguma de que os
grupos formados corresponderiam a distingoes de sentidos validos.

De acordo [139] enfatizam o problema de que nao héa garantia de que os senti-
dos identificados distinguem adequadamente as ocorréncias das palavras ambiguas,
uma vez que eles podem ser muito genéricos ou muito refinados, ou, ainda, nao
corresponder as distingoes padrao. Segundo [231], nesses trabalhos sempre havera
a atribuicao das palavras ambiguas a algum grupo, de modo que a WSD sempre
ocorre. O problema é como interpretar os resultados.

As vantagens deste enfoque sao: A qualidade de agrupamento apesar da falta
da informacao dos sentidos das palavras em outros recursos e a independéncia para
os dados etiquetados. No entanto, estas agrupacgoes nao apresentam os verdadeiros
sentidos e podem variar também a quantidade de sentidos. Por tanto este enfoque
nao ajuda em tudo a desambiguar o sentido das palavras.

5.2.3 Meétodos hibridos e Bootstrapping

Como se pode observar os métodos antes mencionados tém vantagens e des-
vantagens, uma maneira para reduzir as desvantagens ¢ a combinacao destes mé-
todos resultando em métodos hibridos. Trabalhos hibridos para a WSD combi-
nam caracteristicas dos métodos baseados em conhecimento (codificado manual-
mente ou pré-codificado) e em corpus, podendo seguir modos supervisionados e
nao-supervisionados e empregar diferentes paradigmas de aprendizagem. Os tipos
de conhecimento utilizados, bem como a interaccao entre esse conhecimento e a
aprendizagem automéatica (AA) podem variar. Um exemplo deste tipo de método é
o trabalho de Luk [136], quem criou um sistema que utiliza informacao das defini-
¢oes de diciondrios (baseados em conhecimentos) e informacao estatistica que prové
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de um corpus nao etiquetado (Métodos nao supervisionados). O resultado deste
sistema foi de 77% de precisao e 100% de cobertura ao tratar de desambiguar 616
exemplos sobre 12 palavras diferentes. Outro exemplo é o trabalho de Mihalcea e
Moldovan [143] onde a Web ¢ utilizada como um conjunto de dados nao etiquetados
e a0 mesmo tempo como uma fonte de conhecimento. Com ajuda de WordNet, neste
trabalho extrairam exemplos desde a Web e foram etiquetados automaticamente os
sentidos baseados em WordNet. Sob o juizo humano, o resultado reportado neste
ultimo trabalho foi de 92% de precisao de 658 exemplos revisados manualmente.

As vantagens dos trabalhos que seguem o método hibrido, em teoria, correspon-
dem as vantagens dos trabalhos baseados em conhecimento e em corpus. Contudo,
essa relagao pode nao ser tao directa: é preciso encontrar uma maneira adequada
para combinar as caracteristicas de ambos os métodos, de modo a minimizar seus
problemas.

Bootstrapping é um enfoque que consiste em utilizar dois conjuntos de dados:
Um etiquetado e o outro nao etiquetado. O objectivo deste enfoque é etiquetar
os sentidos das palavras que se encontram no conjunto de dados nao etiquetados a
partir de um pequeno conjunto inicial de dados etiquetados. O algoritmo proposto
por Yarowsky em 1995 é um exemplo muito claro deste tipo de enfoque [241]. Usando
12 palavras com 2 sentidos cada um e com uma quantidade média de 3936 exemplos
no melhor dos casos conseguiu obter 96.5% de precisao.

Alguns autores mencionam um terceiro modo de aprendizagem, denominado
semi-supervisionado ou pouco supervisionado. Em determinados trabalhos,
sao consideradas semi-supervisionadas diversas variacoes desse modo de aprendiza-
gem, incluindo o co-treinamento (co-training), o autotreinamento (self-training) e
a aprendizagem activa (active learning), tanto para a tarefa de classificagdo quanto
para a tarefa de clustering. Nos trabalhos que seguem esse modo de aprendizagem,
0 processo ¢ iterativo: parte-se de um corpus com apenas alguns exemplos manual-
mente rotulados, que sao usados para treinar o sistema para etiquetar novos casos.
O objectivo é aumentar o nimero de exemplos de treinamento, adicionando os casos
etiquetados a esse conjunto de exemplos, contudo, respeitando-se um limite minimo
de confiabilidade para a classe (ou cluster) atribuida. A verificagao desse limite pode
ser feita de diferentes maneiras. Nos trabalhos de co-treinamento para a classifica-
¢ao, por exemplo, sao usados dois ou mais classificadores, treinados com diferentes
visdes (conjuntos disjuntos de caracteristicas, por exemplo), sendo que todos eles
(ou a maioria deles) precisam concordar com a classe atribuida para que o exemplo
seja inserido no conjunto de treinamento. Esse processo, denominado muitas vezes
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de bootstrapping, pode se repetir varias vezes, de modo a aumentar cada vez mais o
numero de exemplos de treinamento. Em alguns trabalhos, o objectivo é etiquetar
a maior quantidade possivel de exemplos. Em outros, o mais importante é garantir
a confiabilidade na etiquetacao dos novos casos.

Nos algoritmos de clustering, a aprendizagem semi-supervisionado também con-
siste em partir de um corpus de treinamento pequeno, com os exemplos ja agrupados
nos possiveis clusters, para atribuir outros exemplos, nao rotulados, aos clusters. Sao
usadas medidas de similaridade para identificar a proximidade entre os exemplos ja
anotados e os casos nao anotados. Novamente, novos casos so sao atribuidos a algum
cluster se essa proximidade atinge um limite minimo pré-estabelecido.

Analisando-se o processo de aprendizagem, tanto na tarefa de classificagdo quanto
na de clustering, contudo, pode-se perceber que o treinamento ocorre sempre a partir
de exemplos etiquetados, seja nas etapas intermediarias ou na etapa final, quando
a etiquetacao de todo o corpus de exemplos estiver concluida. Assim, os trabalhos
que utilizam essas técnicas sao consideradas como supervisionadas.

5.3 Corpus etiquetados manualmente e automa-

ticamente

Para a criagdo de propostas baseadas em corpus, é preciso produzir um corpus
de treinamento substancial. Conforme mencionado, os trabalhos dessa natureza que
obtém os melhores resultados sao os de aprendizagem supervisionado, que utilizam
corpus anotados com sentidos, o que dificulta ainda mais a tarefa de criacao do
corpus. Para a desambiguagao monolingue do inglés, ja ha alguns corpus com esse
tipo de anotacao. Ja para a desambiguacao em outras linguas e, principalmente, para
a desambiguacao multilingue, apenas recentemente comecaram a ser desenvolvidos
trabalhos de etiquetacao de corpus.

Os corpus podem ser criados manual ou automaticamente. Aqui, é importante
lembrar a distingao feita anteriormente entre as tarefas de WSD e a etiquetagao de
sentidos. As propostas de criagdo automatica de corpus para a WSD realizam a
etiquetagao de sentidos.
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5.3.1 Corpus etiquetados manualmente

Os principais exemplos de corpus ja disponiveis e que sao comumente utilizados
para o treinamento e avaliagao de trabalhos de WSD sdo os corpus DSO [164] e SEM-
COR [151]. Ambos os corpus foram criados manualmente, para a desambiguacao
monolingue, utilizando os sentidos de WordNet.

O maior e mais significativo desses corpus ¢ o DSO. Ele consiste de 192.800
sentencas de exemplo contendo 192.874 ocorréncias dos 121 substantivos e 70 verbos
mais frequentes da lingua inglesa, extraidas do corpus Brown [62] e de um corpus
de artigos do Wall Street Journal. Em média, cada verbo considerado possui 12
sentidos, enquanto cada substantivo possui 7.8 sentidos. Para cada palavra, foram
extraidos até 1.500 exemplos.

Apesar da marcacdo manual, os autores estimam que o corpus apresenta de
10 & 20% de etiquetas que podem ser consideradas, por outros anotadores, como
erros. Segundo os autores, esse corpus ¢ bastante representativo, pois 191 palavras
correspondem a cerca de 20% de todas as ocorréncias de palavras em qualquer
texto de inglés. O corpus SEMCOR [151] consiste de um subconjunto do corpus
Brown com cerca de 200.000 palavras, das quais as palavras de conteido foram
manualmente etiquetadas com os sentidos de WordNet. Outros corpus menores,
mas também utilizados principalmente para a avaliagdo de sistemas, incluem os
corpus criados para determinados trabalhos de WSD e disponibilizados para uso.
Por exemplo, [128] e [35], cada um com pouco mais de 2.000 sentengas de exemplos
com seis diferentes sentidos da palavra line e interest, respectivamente.

Outros exemplos sao os corpus usados nas trés edigoes do exercicio de avalia-
¢ao SENSEVAL. Com excepcao da primeira edi¢do, os demais corpus sao baseados
nos sentidos de WordNet. Contudo, como afirma [165], esses corpus, incluindo o
DSO, sao ainda muito pequenos para serem utilizados para a criagdo de trabalhos
irrestritos de WSD. Com base no DSO, o autor examina o efeito do tamanho do
corpus de treinamento, em termos do niimero de exemplos. Portanto, ele propoe um
trabalho baseado em instancias e realiza testes com varios subconjuntos do corpus,
de modo a obter as curvas de aprendizagem nesse corpus. Os resultados do expe-
rimento mostram que a precisao aumenta a medida que o nimero de exemplos do
corpus cresce e que todos os exemplos do corpus sao efectivamente utilizados pelo
algoritmo empregado.

Como conclusao desses experimentos, o autor estima que um corpus de 3.200
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palavras diferentes etiquetadas com seus sentidos é suficiente para construir um sis-
tema de Desambiguagao léxica de sentido (DLS) de ampla cobertura e alta precisao,
considerando-se qualquer palavra de contetido, em 32 textos irrestritos da lingua
inglesa. Assumindo uma média de 1.000 ocorréncias etiquetadas por sentido por
palavra, isso significa um corpus de 3.2 milhoes de palavras etiquetadas.

Com base na sua experiéncia com a criacao do DSO, segundo o autor, a criacao
manual desse corpus demoraria um tempo de 16 anos, considerando-se o esforco
de um etiquetador humano. O autor sugere, como alternativa para minimizar o
esforco de criagao de corpus, o uso de técnicas de seleccao de exemplos informativos,
evitando a anotagao redundante.

Focalizando a importancia da selecgao de exemplos relevantes na construcao de
corpus para a WSD, [65] empregam um método de amostragem selectiva de exem-
plos, de acordo com sua utilidade para o treinamento de um sistema de WSD. Eles
desenvolvem um trabalho baseado em instancias para a construgao semi-automatizada
do corpus. Apenas a desambiguacao de um conjunto de verbos é contemplada.

O método apresentado pelos autores é de construcao iterativa da base de exem-
plos de treinamento simula, em parte, a aprendizagem semi-supervisionado. E ne-
cessario um numero inicial minimo de exemplos manualmente desambiguados e um
conjunto de exemplos nao desambiguados de qualquer tamanho. Cada novo exem-
plo é submetido ao sistema, que atribui ao seu verbo uma etiqueta de sentido. Esse
exemplo é entao analisado pelo método de amostragem selectiva, para determinar
a sua utilidade para o treinamento, com base (a) no conjunto de exemplos nao de-
sambiguados, analisando-se a quantidade desses exemplos que se assemelha a ele,
de modo que ele possa cobrir um grande nimero de novos casos; e (b) no conjunto
de exemplos ja desambiguados e pertencentes a base de exemplos de treinamento
do sistema, analisando-se a sua diferenga com relacao a esses exemplos, de modo a
evitar exemplos redundantes. Os exemplos seleccionados por sua utilidade sao en-
tao submetidos a revisao e/ou correcgdo humana da etiquetagao de sentido realizada
pelo sistema e, em seguida, acrescentados a base de exemplos de treinamento.

Em uma nova interagao, esse exemplo ja é utilizado pelo sistema. Os exemplos
nao seleccionados retornam para a base de exemplos nao desambiguados. Outra
alternativa para o problema da etiquetagdo manual que tem sido investigada ul-
timamente se mostra viavel principalmente na TA é a etiquetacao completamente
automatica dos sentidos dos exemplos.
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5.3.2 Corpus etiquetados automaticamente

Segundo [5], a criagdo automética de corpus é uma das estratégias mais indicadas
para minimizar o problema de obsticulo da aquisicao do conhecimento, contudo, é
ainda muito pouco explorada. Segundo [47], além de permitir a aquisi¢do de corpus
mais representativos, a etiquetagao automatica permite capturar distingoes diferen-
tes das que seriam atribuidas por um anotador humano, por exemplo, distingoes
especificas de algum dominio ou pouco comuns. Alguns dos trabalhos recentes de
criacdo automatica de corpus etiquetados sdo descritos a seguir.

Continuando o trabalho de exploracao de corpus paralelos para a identificacao
dos sentidos a serem utilizadas na WSD monolingue iniciado anteriormente [101],
[102] realizam experimentos mais significativos, estendendo o nimero de linguas
(para sete), aumentando o nimero de palavras ambiguas e o tamanho dos corpus
paralelos. Um algoritmo de clustering ¢ utilizado para criar grupos de sentidos de
acordo com as diferentes tradugoes de cada palavra do inglés, nas diferentes linguas.
As distingoes de sentido sao, entao, adquiridas a partir do corpus.

Para avaliar seu método, os grupos resultantes sao comparados a grupos forma-
dos, sobre os mesmos dados, a partir da atribuicao de sentido por juizes humanos.
Essa comparagao mostra que o algoritmo de clustering usando corpus paralelos prové
distingoes de sentido bastante refinadas, préoximas das distingoes feitas pelos juizes
humanos. O tnico problema ressaltado pelos autores é o da falta de corpus paralelos
substanciais entre varias linguas.

Em [52] também destaca a relevancia de corpus paralelos para a extracgao de
informagoes semanticas. Segundo o autor, corpus paralelos sao importantes fontes de
informagoes semanticas. As tradugoes sdo, em muitos sentidos, fontes mais confiaveis
que descrigoes de significado providas por um lexicégrafo ou semanticista.

Em [49] propoem uma abordagem para a criacdo de um corpus de exemplos
etiquetados com sentidos para ser usado, posteriormente, em aplicacoes de WSD
supervisionada monolingue. Nessa abordagem, sao utilizados corpus paralelos bilin-
gues e um inventario de sentidos pré-definido para uma das duas linguas. O principal
objectivo é a criagao de um corpus substancial anotado com sentidos para a lingua
da qual se dispoe do inventario de sentidos. Como consequéncia da etiquetagao
desse corpus, ¢ possivel etiquetar também o corpus da segunda lingua, utilizando o
mesmo inventario de sentidos. Isso seria realizado por meio da identificacao das tra-
dugdes das palavras da primeira lingua (as quais ja possuem seu sentido atribuido)
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nessa segunda lingua. Os autores utilizam, como exemplo, a tradugdo entre uma
lingua-fonte e uma lingua-alvo, sendo que o inventario de sentidos é valido para a
lingua-alvo. A lingua cujos textos devem ser inicialmente etiquetados é, portanto, a
lingua-alvo.

No mesmo trabalho, para a criagado do corpus, é utilizado um sistema de TA para
gerar corpus paralelos entre as duas linguas. Em seguida, os textos paralelos sao
automaticamente alinhados por sentencas e por palavras. Esse alinhamento permite
identificar, nos textos da lingua-alvo, quais as tradugoes correspondentes a palavras
da lingua-fonte. As palavras da lingua-alvo que sdo traducoes de uma mesma forma
na lingua-fonte sdo, entao, agrupadas. Para cada um dos conjuntos gerados, sao
considerados todos os possiveis sentidos para cada palavra.

A etiqueta de sentido adequada para cada palavra é atribuida de acordo com
a sua similaridade seméantica com as outras palavras no grupo. Apesar da facili-
dade na geracao do corpus paralelo alinhado, Diab e Resnik ressaltam que esses
corpus podem apresentar diversos erros decorrentes de tradugoes automaticas ou
alinhamentos automaticos inadequados. Esses erros podem se propagar pelo pro-
cesso de criagao do corpus etiquetado e, certamente, influenciarao no desempenho
dos trabalhos supervisionados criados utilizando tais corpus como base.

Em [5] descrevem o processo de criacdo automética de um corpus de exemplos
etiquetados, focalizando a analise do desempenho desse corpus em um trabalho
supervisionado de WSD e, principalmente, a analise do papel do bias de distribuigao
dos sentidos nesse corpus, ou seja, do nimero de exemplos para cada sentido de cada
palavra.

O método de criagdo do corpus de exemplos etiquetados que empregaram é o
proposto por [129], que se baseia nos “parentes” nao-polissémicos dos itens am-
biguos para obter exemplos etiquetados com sentidos para esses itens. Para os
testes, foram considerados como itens ambiguos 29 substantivos e os seus parentes
nao-polissémicos indicados pela WordNet. Os parentes, nesse experimento, sao os
sinonimos desses itens ambiguos. Sao entdo realizadas buscas na web, considerando
sentencas de busca com os sindénimos nao-polissémicos para recuperar exemplos con-
tendo esses sinénimos. A suposi¢cao do método é de que para um determinado sentido
da palavra ambigua, se for possivel encontrar um sinénimo nao-ambiguo desse sen-
tido, entao os 34 exemplos que contém esse sinénimo devem ser muito similares ao
sentido da palavra ambigua e podem, portanto, ser usados para treinar um modelo
supervisionado para aquele sentido da palavra.
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Segundo os autores, uma caracteristica que pode ser determinante na precisao e,
principalmente, na cobertura de um trabalho supervisionado ¢ o bias de distribuicao
dos exemplos para cada sentido no corpus. Para verificar o impacto desse bias, eles
realizam diversos experimentos, incluindo: (a) nenhum bias, ou seja, considerando a
mesma quantidade de exemplos para cada sentido; (b) o bias dos exemplos adquiri-
dos automaticamente da web; (¢) o bias do corpus SEMCOR, ou seja, considerando
a mesma distribuicao de sentidos desse corpus. Para os testes, é considerado o
corpus de teste disponibilizado na segunda edi¢ao do exercicio de avaliagao SENSE-
VAL e um algoritmo supervisionado simbdlico. Os resultados mostram que diferen-
tes distribui¢oes implicam diferentes resultados, sendo que os melhores resultados,
principalmente em termos de cobertura, sao obtidos a partir do bias do SEMCOR.
Os resultados utilizando o bias automatico de distribuicdo dos exemplos adquiridos
da web, contudo, nao sao muito inferiores. Com relagdo a precisao do método de
criagao do corpus, considerando também o bias da web, os autores concluem que ela
é maior que a de outros trabalhos da mesma categoria avaliadas no SENSEVAL.

Assim como [5] também apresentam uma estratégia para a criagdo automatica de
corpus baseada na formagcao de sentencas de busca a partir das defini¢oes e relagoes
da WordNet e na busca de exemplos com essas sentencas em corpus ou na web. Cada
synset a que pertence uma palavra na WordNet é caracterizado, por meio de suas
relagbes com outros synsets ou palavras, como uma potencial sentenca de busca.
Contudo, os critérios para a construcao das sentencgas de busca sao mais elaborados
e flexiveis.

No trabalho de Agirre & Martinez, bem como em outras similares [129], a estru-
tura das sentengas de busca é definida previamente, por exemplo, ela é constituida
sempre do contexto da palavra-alvo e de mais um sinénimo nao ambiguo dessa pa-
lavra. Segundo [55], por outro lado, definem uma linguagem para especificagao de
padroes de sentencas de busca, de modo que varias estratégias de busca podem ser
previamente definidas para formar diferentes sentengas para a busca nos corpus.
Com isso, a proposta torna-se mais flexivel e as buscas podem retornar um nimero
muito maior de exemplos.

A linguagem criada inclui operadores logicos, fungoes para indicar que parte
da WordNet deve ser usada para extrair as palavras da sentenga de busca (glosas,
relagdes, etc.) e palavras, sentidos ou relagdes especificas da WordNet. Assim, como
a definicdo de uma tunica estratégia, podem ser geradas diversas sentencas de busca.

Os autores realizam um experimento inicial considerando apenas o corpus do
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SEMCOR, localmente armazenado, mas afirmam que o método pode ser usado em
qualquer buscador web. Sao criadas seis estratégias de busca, sendo que algumas
sao baseadas nas estratégias usadas em outros trabalhos similares, como os citados.
Essas estratégias sao aplicadas as 73 palavras ambiguas usadas na segunda edigao
do exercicio de avaliaggo SENSEVAL. As sentencas de busca geradas sao entao uti-
lizadas para recuperar exemplos no SEMCOR. Cada estratégia envolve um possivel
sentido da palavra ambigua e as sentencas de busca mantém esse sentido. Assim, os
exemplos recuperados ja possuem, automaticamente, uma etiqueta de sentido, neste
caso, um sentido da WordNet.

O corpus SEMCOR foi utilizado justamente porque possui etiquetas de sentido,
também de WordNet, assim, os sentidos atribuidos pelo sistema podem ser compara-
dos com os sentidos originais. A precisao e a cobertura média de todas as estratégias
sao baixas, entretanto, os resultados também sao apresentados considerando-se cada
uma das estratégias, mostrando que algumas estratégias apresentam valores bem
mais altos. Para todas as palavras, as sentencas de busca de todas as estratégias
recuperam, em conjunto, 48.980 exemplos (ndo necessariamente todos corretos de
acordo com sentido buscado). Esse pode ser considerado um ntmero alto, ji que o
SEMCOR é um corpus relativamente pequeno. Se as buscas forem feitas em textos
da web, certamente, esse niimero pode aumentar.

Vale notar que alguns dos trabalhos descritos, apesar de voltados para o processo
de desambiguacgao, podem ser vistos, alternativamente, como propostas para a cri-
acao automatica ou semi-automatica de corpus de treinamento. Podem ser citados,
por exemplo, [87], [204], [45] e [47]. Contudo, nesses trabalhos, os exemplos sao
etiquetados durante o processo de WSD. O seu objetivo nao é, portanto, a criagao
de corpus de exemplos, mas uma alternativa de WSD parcialmente supervisionada.

Como se comentou previamente, nos trabalhos voltados para a TA, uma estra-
tégia simples para facilitar a criagao de corpus de exemplos é a utilizagao de textos
paralelos entre as linguas, ja alinhados no nivel das palavras, ou submetidos a ali-
nhadores de textos. Contudo, os alinhamentos precisam estar correctos, ou uma
revisdo manual posterior é necessaria. Além disso, é necessario um conjunto subs-
tancial de textos para extrair um nimero representativo de exemplos. Para varias
linguas, entretanto, nao ha grandes conjuntos de textos paralelos disponiveis. Por
essas razoes, essa estratégia é pouco explorada, ainda.
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O problema dos dados escassos

O problema de dados escassos (sparseness data) é comum nos trabalhos base-
ados em corpus, principalmente nos supervisionados. Isto ocorre quando nao ha
exemplos para todos os sentidos no corpus ou, ainda, ha uma quantidade muito pe-
quena de exemplos para alguns sentidos, que acabam se tornando estatisticamente
insignificantes.

De modo geral, a escassez de dados indica que, em um grande espago de interpre-
tagoes alternativas produzidas por palavras ambiguas, somente uma pequena parte é
utilizada. Esse problema, que é comum em todas as aplica¢oes que utilizam corpus,
é especialmente grave para a WSD. Primeiramente, quantidades muito grandes de
textos sdo necessarias para tentar garantir que todos os sentidos de todas as pala-
vras ambiguas consideradas sejam representados. Além disso, como os trabalhos de
WSD sao geralmente baseados em co-ocorréncias da palavra ambigua com outras
palavras, muitas das possiveis co-ocorréncias sdo improvaveis ou pouco frequentes
mesmo em corpus muito grandes.

Algumas estratégias tém sido empregadas para a minimizagao desse problema.
Em geral, elas procuram estimar a probabilidade de co-ocorréncia de sentidos
que nao ocorrem nos dados de treinamento, de modo que essa probabilidade nao
seja assumida como nula.

Em [100] dividem essas estratégias em: (a) técnicas de suavizacao (smoothing)
[69]; (b) modelos baseados em classe [178]; e (c) métodos baseados em similaridade
[46]. Em [100] apontam para os métodos baseados em similaridade, destacando
especialmente, o método de Dagan et al., como os mais elaborados, que apresentam
os melhores resultados. Dagan et al. procuram estimar a probabilidade de co-
ocorréncia de sentidos inexistentes no corpus por meio da analogia entre cada co-
ocorréncia especifica nao observada e outras co-ocorréncias que contém palavras
semelhantes, de acordo com uma medida de similaridade entre as palavras.

Em [46] apresentam o exemplo da desambiguacao da palavra chapter, que é
sucedida pela palavra describes em uma sentenca. No corpus de exemplos, nao
consta o par (chapter, sectiondescribes), mas constam os pares (book, describes) e
(section, describes). Sao utilizadas, entao, métricas de similaridade para indicar que
chapter é similar a book e section e que, portanto, chapter deve ser utilizado no
mesmo sentido que essas palavras, se co-ocorrer com a palavra describes.

O método proposto é avaliado em dois cenarios, o primeiro considerando a de-
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sambiguagao para a TA em um sistema desenvolvido pelos autores [45], e o segundo
considerando a Recuperacao de Informagao [45], comparativamente a outros méto-
dos de estimacao [45]. No primeiro cenario, o método aumentou em 15% a cobertura
com respeito ao segundo e possibilitou uma melhoria na precisao do mecanismo de
escolha da tradugao mais adequada. No segundo cenario, o método proporcionou
uma estimativa 27% mais precisa que a estimagao baseada em frequéncia [45] (sua-
vizagao).

Outros autores usam alternativas mais simples para o problema dos dados escas-
sos. [217], por exemplo, permitem que o classificador gerado nao atribia nenhum
sentido a palavras para as quais ele ndo possui evidéncias suficientes para a classi-
ficagdo. Assim, uma das classes do sistema é denominada “do not know”. Na sua
avaliacao, os autores relatam uma melhoria do sistema com essa simplificagao frente
ao método proposto em [45]. Certamente, em alguns casos, uma resposta como essa
pode ser mais indicada que uma classificacao incorrecta. Contudo, na maioria das
aplicagOes, principalmente na TA, essa resposta é de pouca validade.

5.4 Recursos linguisticos

Nesta sec¢ao se descrevem os recursos linguisticos mais utilizados na tarefa de
WSD: WordNet e Senseval-3 ELS. O recurso linguistico utilizado nos experimentos
desta tese na tarefa da expansao e WSD é WordNet 2.1.

5.4.1 WordNet

Nessa secgao parece pertinente mencionar uma base de dados lexicais (WordNet),
que apesar de nao ter sido elaborada com base em corpus, teve um grande impacto
na area de lexicografia e acabou sendo utilizada em diversas investigacoes na area
de linguistica de corpus. Essa base de dados acabou surgindo como uma proposta
de combinacao de informacoes lexicograficas tradicionais com os recursos modernos
e velozes da computacao e sera brevemente comentada nesse trabalho.

Nas tultimas décadas, linguistas passaram a se interessar sobre as informagoes
que o léxico deve conter para que os componentes lexicais, sintacticos e fonologicos
trabalhem juntos na compreensao e producao diaria de mensagens linguisticas, e
estas propostas passaram a ser incluidas no trabalho dos psicolingiiistas. Come-
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cando com estudos de associagoes de palavras no inicio do século e continuando com
sofisticadas tarefas experimentais dos ultimos vinte anos, psicolinguistas descobri-
ram muitas propriedades sincronicas do léxico mental que podem ser exploradas em
lexicografia [149].

WordNet é um diciondrio MRD para o idioma inglés (ver [147], [150], [79])
convertendo-se num dos recursos mais valiosos para o processamento de lingua-
gem natural (PLN). O desenvolvimento de WordNet iniciou em 1985 e foi criado
no Laboratério de Ciéncias Cognitivas da Universidade de Princeton sob a direcgao
do Professor de Psicologia George A.Miller. Este recurso possui uma base de dados
que agrupa as palavras em conjuntos de sinénimos chamados synsets e prové defi-
nigoes, comentarios e exemplos de uso destas palavras e sentido das mesmas. Desta
maneira, combina os elementos de um dicionério (definigdes e alguns exemplos) e
os de um tesauro (sinénimos), e cria um apoio muito importante para a anélise
automatica de textos e palavras.

Actualmente, a base de dados de WordNet 2.1 contém ao redor de 155.287 pa-
lavras organizadas em mais de 117.659 synsets formando um total a mais 206.941
defini¢oes e sentidos das palavras. WordNet maneja 4 categorias léxicas (ou tipos
de partes da oragao) nos seus synsets: substantivos, verbos, adjectivos e advérbios,
como se mostra na Tabela 5.5. Esta ontologia inclui as caracteristicas de um di-
cionario e a poténcia de um tesauro, para além disto, esta disponivel de maneira
gratuita no idioma inglés.

Em [140] afirma que, diferentemente do que ocorre usualmente nos dicionarios,
que tém subjacente uma concepgao estatica do léxico, no WordNet os sentidos das
unidades lexicais nao sao listados e definidos através de perifrases. Os sentidos sao
sempre inferidos a partir das relagoes que estruturam a rede. Em consequéncia,
embora a cada conceito esteja associada uma glosa, com funcao idéntica a das defi-
nigoes cléssicas dos dicionérios convencionais, as glosas (nao se pretende que sejam
definigoes) constituem apenas informagao complementar, nao tendo qualquer papel
na determinagao do sentido” [140].

As palavras em WordNet se organizam em grupo de sinénimos (colocagdes) ou
synsets, cada um dos quais representa um conceito léxico diferente. Cada synset
contém a lista de palavras sinénimas, além da informacao das relagcdes semanticas
estabelecidas com outras palavras ou synsets. Assim, em WordNet, as relagoes se
estabelecem fundamentalmente entre conceitos, nao entre palavras, assumindo-se
que um conceito vem definido pelo conjunto de formas léxicas que, num contexto
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Categoria Palavras Synsets
sintactica simples

- 3 Substantivos
Substantivos | 117798 82115 B Verbos
Verbos 11529 13767 0 Adjectivos
Adjectivos 21479 18156 O Adverbios
Adveérbios 4481 3621
Total 155287 117659

Tabela 5.5: Numero de palavras e synsets em WordNet

apropriado, serve para representar a linguagem. Um sistema de desambiguacao
léxica que utilize WordNet como dicionario atribuird a cada palavra ambigua um
sentido de WordNet. Na Tabela 5.6 se mostra um exemplo tipico onde se mostram
os synsets da palavra “plant” como substantivo junto com suas defini¢oes de cada
um dos sentidos desta palavra.

The noum plant has 4 senses (first 3 from tagged texts)

1. (338) plant, words, industrial plant - - (buildings for carrying on industrial labor; “they
built a large plant to manufacture automobiles”).

2. (207) plant, flora, plant life - - (a living organism lacking the power of locomotion).

3. (2) plant - - (something planted secretly for discovery by another; “the police used a plant
to trick the thieves”; “he claimed that the evidence against him was a plant”).

4. plant - - (an actor situated in the audience whose acting is rehearsed but seems apontaneous
to the audience).

Tabela 5.6: Exemplos de synsets e defini¢oes da palavra “plant”.

Além disto, a maior parte dos synsets estao conectados a outros sysents sob uma
rede de relacoes semanticas. Entre estas relagoes estao as seguintes:

e Sindénimos. Palavras com significados idénticos ou similares.
e Anténimos. Palavras com significados opostos.

e Hiperonimos. Palavras que sdo mais gerais do que outras em seu significado.
Por exemplo, “veiculo” é o hiperénimo das palavras “trem”, “automovel”,
“aeroplano” e “motocicleta”.
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e Hiponimos. Palavras que sao mais especificas do que outras em seu signi-

ficado. Por exemplo, “tulipa”, “rosa” e “girassol” sao hipénimos da palavra
“ﬂorﬁ‘

e Holénimos. Palavras que denotam ser uma parte ou membro de um todo
(denotado por outra palavra). Por exemplo “carro” é o holénimo das palavras

13 7

aro”, “motor” e “volante”.

e Meronimos. Palavras que denotam ser um todo das palavras que denotam
ser uma parte ou membro desse todo. Por exemplo “aro”, “motor” e “volante”
sao meronimos de “carro” .

A modo de exemplo, na Tabela 5.7 se mostra os hiperénimos da palavra “plant”
para o seu segundo sentido (planta no seu sentido de flora) desde WordNet, como
se pode apreciar na Tabela, o hiperénimo mais geral é “entity” (entidade).

Sense 2
plant, flora, plant life - - ( a living organism lacking the power of locomotion)

—> organism, being - - ( a living thing that has (or can develop) the ability to
actor function independently)

= living thing, animate thing - - (a living ( or once living) entity)

—> object, physical object - - ( a tangible and visible entity; entily; an
entily that can cast a shadow; “it was full of rackets, balls and
other objects)

—> entity, physical thing - - (that which is perceived or know or
inferred to have its own physical existence (living or
nonliving))

Tabela 5.7: Exemplos de synsets hiperonimicos e as suas definicbes sobre o segundo sentido da
palavra “plant”

Em [152], ilustram o conceito de matriz léxica, onde as formas léxicas sdo re-
presentadas como uma listagem de encabegados de coluna. Nesta representacao um
synset é o resultado de cruzar uma fila da matriz de um lado a outro e atribuir
um numero arbitrario ao conjunto de palavras obtidas. Este nimero actuara como
um identificador do conceito representado pelo conjunto de elementos léxicos que o
designam. Esta representacao se mostra na Tabela 5.8, onde a entrada FE;; implica
que a forma léxica F; pode usar-se para expressar o significado M;. Se ha duas
entradas na mesma coluna, a forma léxica é polissémica; se ha duas entradas na
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mesma fila, as duas formas léxicas sao sinénimas. Isto nos da acesso a informacao
de duas maneiras diferentes, a primeira é acedendo a uma coluna e ir baixando até
ao fim, desta forma obtemos todos os sentidos que uma palavra pode ter em diver-
sos contextos. A segunda maneira em que temos acesso a informacgao é aceder por
uma fila e segui-la até ao fim, deste modo obteriamos todas as maneiras possiveis
de expressar um determinado conceito. Assim, a matriz de vocabulario contem-
pla dois dos principais problemas da seméantica léxica: a polissemia e a sinonimia

respectivamente.
Significados Formas Léxicas
I3 Fy F .. | Fy
My Eiq1 | Eap
My Ei 9
M; E; 3
M, i | Emm

Tabela 5.8: Matriz de vocabulario de WordNet.

1. car, auto, automobile, machine, motorcar — (4-wheeled motor vehicle; usually propelled by
an internal combustion engine)

2. car, railcar, railway car, railroad car — (a wheeled vehicle adapted to the rails of railroad)
3. cable car, car — (a conveyance for passengers or freight on a cable railway)

4. car, gondola — (car suspended from an airship and carrying personnel and cargo and power
plant)

5. car, elevator car — (where passengers ride up and down)

Figura 5.9: Sentidos da palavra car em WordNet 2.1.

As relagbes as podemos ver por sentido, por exemplo a sinonimia define os
conceitos ou synsets (ver Figura 5.9), isto é, car-1 é sinénimo de auto, automobile,
machine, motorcar; enquanto car-2 ¢ sinéonimo de railcar, railway car e railroad car.
Enquanto a taxonomia os ordena de forma hierarquica (ver Figura 5.10), a seguir
se mostram as relagoes de Hiponimia para o sentido 1 de “car”, nas quais podemos
ver que car se encontra relacionado taxonomicamente por hiponimia sucessiva com
“motor vehicle”, “vehicle”, “artifact” e “object” entre outros.

Os noés superiores da estrutura taxonémica nominal constituem um conjunto de
aproximadamente 30 conceitos com os que qualquer entidade do modelo do conhe-
cimento léxico estd relacionada (entidade, abstraccao, lugar, forma, estado, evento,
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—> car, auto, automobile, machine, motorcar
= motor vehicle, automotive vehicle
= self-propelled vehicle
=> wheeled vehicle
=> vehicle
— conveyance, transport
= instrumentality, instrumentation
—> artifact, artefact
—> object, physical object
= entity
— whole, whole thing, unit
— object, physical object

—> entity
—> container

= instrumentality, instrumentation
= artifact, artefact
=> object, physical object
=> entity
= whole, whole thing, unit
—> object, physical object

= entity

Figura 5.10: Relagoes de hiponimia para o sentido da palavra “car”.
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grupo, etc.). Na Tabela 5.9 se mostram as relagoes existentes em WordNet e exem-
plos de cada uma delas.

Relacao Categorias em que | Exemplos
se aplica
Sinonimia substantivos, rdpido /veloz
verbos, adjectivos
advérbios
Antonimia substantivos, veloz-lento
verbos, adjectivos,
advérbios
Hiperonimia-Hiponimia | substantivos carro-veiculo hiponimia
veiculo-carro hiperonimia
Meronimia-Holonimia substantivos o volante é parte do carro Meronimia
um carro tem um volante holonimia
Implicagoes verbos roncar-dormir
Similaridade adjectivos positivo-bom
Atributo/Valor Substantivos- altura-alto
adjectivos

Tabela 5.9: Relacoes existentes em WordNet.

Durante os ultimos anos se desenvolveram recursos similares a WordNet, para
outras linguas. Em concreto, o projecto EuroWordNet!, que finalizou em 1999, teve
como objectivo a construcao de uma base de dados léxica multilingue para vérios
idiomas europeus (alemao, checo, estonio,espanhol, francés, holandés e italiano).

Como consequéncia da construcao de WordNets de outras linguas, foi criada uma
associacdo com objectivos mais amplos, conhecida como Global WordNet Associa-
tion (www.illc.uva.nl/EuroWordNet). Essa associagao tem a proposta de criar uma
rede mundial de interligacao de todas as WordNets existentes. Uma proposta muito
interessante que, segundo [140] “contribuira de forma significativa para conferir esta-
tuto de igualdade a nivel cientifico, técnico e séciopolitico das linguas representadas
em tao importante projecto.”

Em EuroWordNet, cada base de dados se estrutura de forma similar ao Word-
Net inglés, estabelecendo relagoes semanticas entre as diferentes palavras. Mas
além disto, os diferentes WordNets estao enlagados entre si mediante o indice Inter-
Lingual-Index baseado no WordNet 1.5. Continuamente se estdo melhorando e am-
pliando as diferentes bases de dados léxicas das linguas ja existentes e desenvolvendo
novas bases de dados para linguas que ainda nao contam com um WordNet.

thttp: //www.ille.uva.nl/EuroWordNet /
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Se encontra disponivel na Web? um browser de WordNet que permite encon-
trar as relagoes léxicas entre palavras (sinonimia, Hiponimia, hiperonimia, etc.). A
Figura 5.11 mostra a imagem do sitio Web.

E possivel afirmar que o projeto WordNet tornou-se um dos recursos de maior
impacto no dominio do Processamento das Linguas Naturais da actualidade. As
unidades lexicais sdo organizadas em conjuntos de sinénimos que tém subjacente
um conceito, sendo cada um desses conjuntos representados por um né na rede.
As ligacoes entre os diferentes nés exprimem relacoes seménticas diversas, como
por exemplo, as de generalizacao e de especializagao. O sentido emerge, assim, do
complexo de relagoes que a rede permite exprimir [140].

File History Options Help

Search Word: Iinformaliun

Searches for information:  Noun Senses: l

-

The noun information has 5 senses (first 5 from tagged texts)

1. (409) information, info -- (a message received and understood)

2. (215) data, information -- (a collection of facts from which conclusions may be drawn, "statistical
da II)

3. (72) information -- (knowledge acquired through study or expetience or instruction)

4. (9) information, selective information, entropy -- ((communication theory) a numerical measure of
the uncertainty of an outcome; "the signal contained thousands of bits of information™)

5. (2) information -- (formal accusation of a crime)

Overview of information

Figura 5.11: Sitio Web de WordNet para obtencgao de relagoes léxicas entre palavras.

WordNet nao é em absoluto um recurso perfeito para desambiguar o sentido das
palavras devido a que a granularidade para a disting¢ao de significados e as divisoes
de um sentido sdo em ocasides demasiado finas para o propésito de muitos trabalhos
de PLN. Isto ocasiona uma multiplicagdo desnecessaria de sentidos além da falta de
consisténcia nas aplicacoes de certas relagoes semanticas. Estas sa@o algumas das
razoes que criam muitas dificuldades a hora de desambiguar o sentido das palavras
automaticamente, devido a que ha que fazer elei¢oes quanto ao significado muitas
vezes dificil inclusive manualmente.

Para os substantivos (uma das partes de WordNet usada na avaliagdo do sistema),
as relagoes léxicas incluem sinonimia, antonimia, hiperonimia/hiponimia (relagao
é-um) e trés relagoes diferentes do tipo meronimia/holonimia (relagao parte-de).

Zhttp:/ /wordnet.princeton.edu/w3wn.html
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A relacao é-um € a relacado dominante e organiza os conjuntos de sinénimos num
conjunto de aproximadamente dez niveis hierarquicos.

O desenho bésico de WordNet se baseia numa matriz léxica. Para sua cons-
trugao se tem em conta que a palavra é uma associagao por convenc¢ao entre um
conceito léxico e uma forma fisica que joga um papel sintactico. Se chamara, para
evitar confusoes no que segue, forma de palavra a sua morfologia, isto é, como soa
ou se escreve e significado da palavra ao conceito 1éxico que pode expressar uma
determinada forma.

A relagdo entre significados e formas de palavras é muitos a muitos, algumas
formas tém varios significados, e alguns significados se podem expressar de diferentes
formas. E o que se conhece polissemia e sinonimia respectivamente. Desta maneira
a matriz léxica usada em WordNet é uma matriz formada por tantas colunas como
formas de palavras inclui WordNet e por tantas filas como significados diferentes
inclui WordNet. De maneira que se poderiam, em principio, procurar palavras por
seu significado ou por sua forma.

A relagdo de sinonimia, isto é, o parecido entre significados, é a mais impor-
tante em WordNet. A Habilidade para determinar esta relacao entre palavras é um
pré-requisito para a representacao de significados na matriz léxica. De acordo com
uma definigao (atribuida a Leibntz) duas expressoes sdo sinénimos se a substitui¢ao
de uma por outra nunca muda o valor da verdade de uma frase na que se faz a
substituicao. Segundo esta defini¢do, os auténticos sinénimos serao raros, se é que
existam. Uma versao mais débil da definicao, que é a utilizada, faria aos sinénimos
relativos a um contexto duas expressoes sao sinénimos num contexto linguistico C
se a substituicao de uma por outra em C nao altera o valor da verdade. Esta é a
definicao de sinonimia em termos de substituibilidade o que faz necessario partir
WordNet em nomes, verbos, adjectivos, e advérbios. Isto se explica porque, se os
conceitos estao representados por synsets, e se os sinénimos devem ser intercambia-
veis, entao as palavras em categorias sintacticas diferentes nao podem ser sinénimos
(ndo podem formar synsets) porque nao sao intercambidveis. A sinonimia é o tnico
tipo de relagao que se usou na experimentacao a base de expandir as consultas.

A outra relacao contemplada na aplicacao, das presentes em Wordnet, é a hi-
ponimia, que é como ja vimos uma relacdo semantica entre significados de pala-
vras. Por exemplo, arce é um hipénimo de {arvore } e {&rvore} é um hipénimo
de {planta}. De maneira mais geral um conceito representado mediante o synset
{x, x", ...} diz-se que que é um hipénimo do conceito representado pelo synset {y,
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y’, ...} se sdo correctas as frases construidas com os referidos conjuntos da forma
Um x é uma (classe de) y. Por isso a relagdo de hipénimia também chama-se de
subordinacao ou subconjunto.

A hiponimia é transitiva e assimétrica e, como, normalmente, s6 ha um tnico
superconjunto, gera uma estrutura semantica hierarquica, na que se diz que hipo-
nimo esta embaixo do seu superconjunto. Estas representagoes hierarquicas se usam
muito na construcao de sistemas de recuperagao da informacao, onde se chamam
sistemas de heranga; um hipénimo hereda todas as caracteristicas do conceito mais
genérico e adiciona ao menos uma caracteristica que os distingue do seu supercon-
junto e de qualquer outro hipénimo desse superconjunto, pelo que o nome de heranca
é bastante adequado.

A aplicagdo desenvolvida neste trabalho contempla a expansao de consultas me-
diante hipénimos ainda que finalmente se decidiu nao os utilizar na experimentacao.

Outra classe de relagoes léxicas sdo as relagdes morfolégicas entre formas
de palavras. Inicialmente, o interesse se limitou as relagbes semanticas; e nao teve
planos para incluir relagdes morfolégicas em WordNet. Mas a medida que se avangou
no trabalho se viu de forma clara que WordNet nao se poderia utilizar de maneira
pratica se nao tratava com morfologia. Por exemplo, se alguém busca em WordNet
a palavra arvores, WordNet nao deveria replicar que a palavra nao esta na sua base
de dados, senao que um programa deveria eliminar o sufixo do plural e buscar arvore
se esta na base de dados.

Apesar que a morfologia do inglés é relativamente simples, um programa que re-
alize este stemming é bastante complexo [182], principalmente com os verbos devido
a que tém quatro formas e ha muitos irregulares. No nosso caso, na experimenta-
¢ao se utilizou esta andlise morfolégica interna de WordNet. Ainda que a aplicagao
dé a possibilidade de realizar buscas sem aplicar nenhum tipo de transformacao as
palavras, o nimero de palavras encontradas assim é bem mais baixo e, por tanto, o
numero de termos que se podem expandir muito menor.

Para este acesso as diferentes funcionalidades de WordNet como buscas de pa-
lavras, e o acesso as diferentes relagoes léxicas e semanticas de WordNet existem
multidao de interfases para diferentes linguagens de programacao, ainda que nao fa-
cam parte do projecto de WordNet em si mesmo. No caso desta se desenvolveu uma
aplicacao em Java se utilizou a API de Java. Além disto, esta disponivel de maneira
gratuita incluindo o seu cédigo fonte em http://www.cogsci.princeton.edu/ wn/.
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Entre as possibilidades que oferece este APIs se encontram em primeiro lugar
as funcoes de busca de palavras. As buscas se realizam indicando a que taxonomia
pertence a palavra que se vai buscar, isto é, se se procura um nome ainda que
existam verbos com a mesma forma de palavra a busca s devolvera os dados da
palavra como substantivo. A busca devolvera além da propria palavra todos seus
significados existentes na base de dados. Existem duas modalidades principais para
estas buscas: (i) A primeira delas realiza uma busca simples de palavra tal qual sem
aplicar nenhum tipo de algoritmo de stemmer nem processado morfoldgico.

Utilizando este método as palavras encontradas sao poucas e a expansao pobre
pelo que nao foi a opgao escolhida agora de avaliar o sistema. (ii) A segunda fungao
se utiliza os diferentes processados morfolégicos internos de Wordnet antes de bus-
car, pelo que a maioria das palavras, independentemente da forma em que estejam
(plurais, gertundios, etc.), sao encontradas dando lugar a maiores possibilidades a
expansao.

Para recuperar os conjuntos de sinénimos também se usaram as fungoes corres-
pondentes de APIs de Java tendo em conta que os synsets dependem nao da palavra
em si, senao que para cada significado da palavra terda um synset diferente.

Para cada um destes significados se podem recuperar também outra série de
relacbes como o ¢ a hiponimia. Ha& que ter em conta que a relacdo de hiponimia
é transitiva, e por isso é possivel recuperar nao s6 os descendentes directos de um
termo senao também outros hipénimos nao directos a mais de um nivel de distan-
cia. No entanto, s6 se consideraram de utilidade para a expansao os hipénimos do
primeiro nivel e de facto, como se comentara no capitulo da avaliagdo, nao se utili-
zaram finalmente os hipénimos a hora de realizar a experimentacao devido a suas
caracteristicas em WordNet apesar de estar contempladas na aplicacao desenvolvida.

Apesar de algumas limitacoes de WordNet (por exemplo as inconsisténcias nas
definigoes e falta de relagoes seménticas [79] para mais detalhes), converteu-se num
recurso indispensavel para WSD, sobretudo para os enfoques baseados em conhe-
cimentos e hibridos, ja que conta com informacao sobre os sentidos das palavras.
Os trabalhos de Rosso e Mihalcea mencionados nas Secgoes 5.2.1 e 5.2.3 respectiva-
mente, sao exemplos de uso deste recurso.

A grande inovagdo do WordNet estda no facto da rede ndo apenas diferenciar
0s conceitos entre si, como acontece nos dicionarios tradicionais, mas de codificar
toda a informacao necessaria para sua construcao, organizando-a numa rede de
relagdes que, ao serem investigadas, é capaz de fazer uma correspondéncia com a
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organizagao do léxico mental. Portanto, como afirma [140], “a construgdo de uma
WordNet assenta num pressuposto fundamental: o significado das unidades lexicais
¢é basicamente derivado das suas rela¢oes com o sentido de outras unidades lexicais”.
A existéncia de uma estreita relacao semantica entre as unidades lexicais em que
este tipo de relagdo se regista justifica igualmente a sua especificagdo, por ser de
grande utilidade em diversos dominios da Engenharia de Linguagem.

Uso de WordNet nesta tese.

O trabalho realizado nesta tese doutoral explorou o potencial de WordNet para
esta tarefa. As vantagens de utilizar WordNet sdo numerosas. Primeiro, é facilmente
disponivel e foi desenhado para a manipulagao do computador. No seu nticleo, Word-
Net é um grafico de palavras conectados de acordo a varias relagoes que WordNet
tem definido entre dois sentidos de palavras diferentes. Esta estrutura tem o poten-
cial para discriminar o sentido da palavra em documentos e consultas e emparelhar
as palavras relacionadas semanticamente.

O método de desambiguagao utilizado neste trabalho é o baseado em dicionarios
para provar o efeito que a desambiguacao do sentido das palavras pode ter sobre
a recuperacao da informagado e implementar uma aplicagdo que utilize as caracte-
risticas de WordNet, com uma tentativa de melhorar os resultados de recuperacao
utilizando o sistema de recuperacao da informagao LEMUR.

5.4.2 SENSEVAL

Como se observou nas secgoes prévias os resultados dos diversos enfoques sao di-
ficeis de comparar entre si. A avaliagdo destes métodos nao s6 depende do enfoque
mesmo (tém-se ou nao exemplos de treinamento e/ou exemplos de avaliagdo) tam-
bém depende do niimero de palavras a desambiguar e do algoritmo de aprendizagem
utilizado, entre outros. Assim a comparacao objectiva dos resultados atingidos por
cada método proposto é uma tarefa dificil. Dai que se tenham proposto foros de
avaliacao, que sob um mesmo esquema de avaliagdo comprova o desempenho dos
diferentes métodos propostos.

Em 1998, Adam Kilgarriff propés um esquema de avaliagdo para os sistemas
WSD: SENSEVAL [112]. SENSEVAL surge como uma organizagao dedicada a ava-
liagdo de sistemas WSD para identificar claramente as vantagens e desvantagens dos

sistemas participantes. Até agora, s6 se realizaram 4 eventos: SENSEVAL -1 (In-
glaterra, 1998, [113]), SENSEVAL-2 (Franca, 2001, [183]), SENSEVAL-3 (Espanha,
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2004, [213]) e SENSEVAI-4 (Franca, 2007, [184]).

Dentro desse ambito de desambiguacgao de sentidos, é pertinente comentar sobre
o SENSEVAL-2, o segundo workshop internacional sobre avaliagdao de sistemas de
desambiguacgao de sentidos que aconteceu em julho de 2001 em Toulouse. Esse evento
reuniu investigadores com o intuito de discutir e solucionar problemas pertinentes
ligados a sistemas de desambiguacao automaética de sentidos. Seu objectivo foi
avaliar os pontos fortes e os problemas encontrados nos algoritmos de desambiguagao
automatica de sentidos de palavras diferentes em contextos linguisticos diversos.

Um dos trabalhos apresentados nesse evento fazia referéncia a desambiguagao au-
tomética de sentidos de adjectivos e substantivos da lingua inglesa (English Lexical
Sample Task). O corpus escolhido para esse trabalho foi o British National Corpus.
O objectivo do trabalho, em principio, era utilizar dados do inglés americano em
conjunto com o BNC, porém, devido a quantidade limitada de dados disponiveis
do inglés americano (em fungao das restrigoes ocasionadas por direitos autorais), os
dados do corpus de inglés britanico acabaram sendo predominantes.

Para fazer a escolha dos sentidos, o WordNet acabou sendo utilizado. O maior
problema em relacdo a essa escolha foi o facto do WordNet ter sido organizado em
torno de grupos de palavras de sentidos semelhantes (os synsets), ndo em torno das
palavras e seus sentidos variados. A desambiguacao de sentido de palavras, por outro
lado, é uma tarefa que exige uma distin¢cao de sentidos muito bem definida e clara.
Portanto, para resolver o problema dos casos em que o WordNet fazia uma distingao
entre dois sentidos que nao era totalmente clara, todas as palavras na amostra
lexical e seus respectivos verbetes foram revisados por um lexicografo, com uma
preocupagao especial pelos sentidos nao suficientemente distintos. Posteriormente,
as revisoes propostas foram incluidas na versao do WordNet (1.7).

O desempenho dos melhores sistemas de desambiguagao nesse trabalho acabou
ficando em torno de 14% de precisao. Os investigadores acreditam que esses resul-
tados sao justificados pela escolha do léxico, nesse caso o WordNet. Eles ressaltam
que a alta exactidao da desambiguacao de sentido das palavras so é possivel quando
o léxico faz uma distingdo clara e bem definida dos sentidos e oferece informagoes
suficientes sobre as distingdes para a construgao do algoritmo.

Em julho de 2004, foi sediado o SENSEVAL-3. Esse evento foi realizado em
conjunto com a Associagio para Linguistica Computacional (Association for Com-
putacional Linguistcs) e teve grande repercussao.



140 Capitulo 5. Desambiguacao do sentido das palavras

Neste penultimo evento, definiu-se 2 tipos de tarefas para a WSD com o seu
respectivo corpus de referéncia desenhado especificamente para estas tarefas: ALL-
Words Task e Englisk Lexical Simples. A seguir descreve-se cada uma destas tarefas.

e All-Words Task. A meta desta tarefa é desambiguar todas as palavras po-
lissémicas possiveis que ha dentro de um texto [213]. O conjunto de dados
para esta tarefa possui todas as palavras etiquetadas que se desejam desambi-
guar para propositos de treinamento e avaliagao dos sistemas. Na Tabela 5.10
se mostra uma frase deste corpus “His shout had been involuntary”, onde as
palavras polissémicas marcadas com a cor negra sao as palavras que se de-
sejam desambiguar. As etiquetas <head id=...> se utilizam para identificar
as palavras a desambiguar. E importante remarcar que este corpus dentro da
modalidade no idioma inglés (English All-words) possui 2212 palavras polissé-
micas etiquetadas com o sentido apropriado.

<?xml version="1.0"7> <IDOCTYPE corpus SYSTEM "all-words.dtd">
<corpus lang="en>
<text id = "d000">

His <head i1d="d000.s014.t001">shout</head> had <head id="d000.s014.t003">been</hea

<head i1d="d000.s014.t004">involuntary</head>

</text>

Tabela 5.10: Extracto do corpus da tarefa All-Words em inglés.

e Lexical Sample Task. O objectivo desta tarefa é desambiguar somente uma
palavra polissémica (ver [144]). Esta palavra é a tnica unidade léxica que
estd etiquetada com o seu sentido correspondente (ver Tabela 5.8). Para o
idioma inglés, o corpus é conhecido como SENSEVAL-3 English Lexical Sam-
ple (ELS). Este conjunto contém mais de 11.000 exemplos sobre 57 palavras
especificadas (7.860 exemplos para treinamento e 3.944 para prova). Na Ta-
bela 5.11 se mostra o contetido deste corpus. A palavra objectivo se mostra
em cor negra e marcada pela etiqueta <head>. A etiqueta <answer> contém
o sentido correcto da palavra a desambiguar, onde o parametro instante é uma
chave para identificar o texto e senseid indica o sentido. Os valores de senseid
estao codificados e SENSEVAL proporciona os respectivos sentidos de Word-
Net equivalentes. Os exemplos deste corpus foram extraidos do corpus Bristish
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National Corpus (BNC), o qual possui mais de 100 milhoes de palavras. Os
exemplos foram etiquetados manualmente ([144] e [40]).

<lexelt item="image.n">

<inatance id="image.n.bnc.00003870" docsrc="BNC"> <answer

instance= "image.n.bnc.00003870" senseid="image%1:06:00::"/> <content> After
all, it is an original work in itself. Nevertheless, the differences between
painting and print may be instructive , and help the interpretation of both. By
other forms of reproduction an <head>image</head> may be more or less degraded,
so that nothing can be learnt from them. There remains the courtesy paid by one
art to another, as in the poem which Baudelaire suggested might be a high from of
critical writing . Or it may be music, as in Mussorgsky “s composition which be
entitled Pictures from an Exhibition.

< / context>

< / instance>

< / lexelt >

Tabela 5.11: Extracto do corpus da tarefa English Lexical Samples em inglés.

Dentro da tarefa de Lexical “Simples”, participaram 47 sistemas, onde o melhor
sistema (ver [144]) entre os sistemas baseados em métodos supervisionados se obteve
72.9% de precisao e recall; enquanto o pior sistema obteve nesta categoria 78.2%
em precisao e 31% em recall. Por outra parte, na categoria dos sistemas baseados
em métodos nao supervisionados ou em conhecimentos o melhor foi de 66.1% em
precisao e 656% em recall; enquanto o pior sistema sé conseguiu atingir o 19.7%. e
11.7% em recall.

A Tabela 5.12 mostra o inventario das palavras utilizadas para a tarefa “Lezical
Simple”. Para cada palavra se indica a sua categoria gramatical ou parte da oracao
(P. O); o niimero de sentidos (# sent.); o nimero de exemplos de treinamento (#
ex.ent) e o numero de exemplos de prova para a sua avaliagdo (#ex. prova). O
inventario contém 57 palavras, onde 20 sao substantivos, 32 sdao verbos e 5 sao
adjectivos; a quantidade promédio dos sentidos é de 6.47 sentidos por cada palavra.
Os conjuntos para cada palavra se dividem em dois tipos: para o treinamento e para
a prova.

Como ja se refereiu anteriormente, foram apresentados 14 trabalhos diferentes
entre os 47 sistemas que participaram no evento. Dentro desses trabalhos estavam
incluidos trabalhos de desambiguacao automatica de sentidos para diversas linguas,
como vasco, catalao, chinés, inglés, italiano, romeno e espanhol.
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Palavra P.O #sent. #ex.tren. #ex. Palavra P.O sent. #sent. #ex.tren. #ex.
prova prova

activate A% 5 228 114 miss \ 8 58 30
add \% 6 263 132 note \% 3 132 67
appear \% 3 265 133 operate \% 5 35 18
argument S 5 221 111 organization| S 7 112 56
arm S 6 266 133 paper S 7 232 117
ask A% 6 261 131 party S 5 230 116
atmosphere | S 6 161 81 performance| S 5 172 87
audience S 4 200 100 plan S 3 166 84
bank S 10 262 132 play \'% 12 104 52
begin \% 4 181 79 produce \% 6 186 94
climb A% 5 133 67 provide \% 6 136 69
decide \% 4 122 62 receive \% 9 52 27
degree S 7 256 128 remain \% 3 139 70
difference S 5 226 114 rule \% 4 59 30
different A 5 98 50 shelter S 5 196 98
difficult S 4 46 23 simple A 7 36 18
disc S 4 200 100 smell \% 7 108 55
eat A% 7 181 87 solid A 14 58 29
encounter \% 4 130 65 sort S 4 190 96
expect \% 3 156 78 source S 7 64 32
express \ 4 110 55 suspend \ 7 128 64
hear \% 7 63 32 talk \% 9 146 73
hot A 22 86 43 treat \% 9 112 57
image S 7 146 74 use \Y 5 26 14
important | A 5 36 19 wash \% 12 66 34
interest S 7 185 93 watch \% 7 100 51
judgment S 7 62 32 win A% 7 78 39
lose A% 9 71 36 write A% 8 44 23
mean \Y 7 80 40 TOTAL DE EJEMPLOS 7860 3944

Tabela 5.12: Inventario de palavras que contém SENSEVAL-3 ELS

Um dos trabalhos apresentados nesse evento foi o “Word-Sense Disambiguation
of WordNet Glosses”, ou seja, Desambiguacao Automatica das Glosas do WordNet.
Segundo [134] esse trabalho, foi criado para fomentar o desenvolvimento de tecno-
logia que fizesse uso de padrdes de recursos lexicais. O trabalho foi baseado na
disponibilidade de glosas de desambiguagao de sentidos feitos a mao no projecto de
extensao do WordNet.

De acordo com o autor, “o processo de anotagao seguido do projecto XWN [134],
com as etiquetas usadas nesse trabalho, mais uma vez indicaram dificuldades com o
conjunto de sentidos de WordNet. Esse facto permanece devido ao WordNet nao ter
tido o beneficio de recursos lexicograficos suficientes na construcao de suas glosas
e na aquisicdo de outras informagoes lexicograficas em seus verbetes. O projecto
WordNet continua com o seu esfor¢o para adicionar informagdo, mas com recursos
limitados.

Aproveitando os corpus utilizados no SENSEVAL, [175] desenvolveu uma abor-
dagem de desambiguacao através do principio colocacional. Ele apresentou uma
abordagem de base em corpus onde uma arvore de decisoes atribui um sentido para
uma palavra ambigua baseada nos n-gramas de que faz parte. Nessa abordagem,
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a arvore de decisoes é determinada a partir de um ntimero de sentencas onde cada
instancia da palavra ambigua foi anotada manualmente com uma etiqueta de sentido
que denota o sentido mais apropriado para aquele contexto.

Os bigramas sdo sequéncias de duas palavras que ocorrem num texto. O contexto
em que a palavra ocorre é representado por um nimero de tracos binarios que
indicam se um determinado bigrama ocorreu em aproximadamente 50 palavras a
direita ou & esquerda da palavra a ser desambiguada” [175]. Segundo [175] justifica
essa abordagem argumentando que “tracos lexicais como bigramas, colocagoes e co-
ocorréncias geralmente contribuem muito para um bom desempenho dos programas
de desambiguagao.”

Depois de todas as questoes abordadas, parece evidente que a Linguistica de
Corpus acabou exercendo uma maior influéncia na area de lexicografia, tanto que
praticamente todos os grandes dicionarios da lingua inglesa sao feitos com base nesse
tipo de abordagem hoje em dia. Esse fenémeno reflete também um interesse no
ambito empresarial de investir em estudos baseados em corpus. Um bom exemplo
disso foi o Cobuild [89] uma parceria entre a Universidade de Birmingham (Gra-
Bretanha) e a editora Collins. No ambito do Cobuild foram produzidos nao apenas
dicionarios com base em corpus, mas também gramaéticas e livros didacticos para o
ensino do inglés [18].

Outro exemplo de projecto que, nesse caso, envolve o uso de corpus da lingua
portuguesa ¢ o “Dicionario UNESP do Portugués Contemporaneo” [22], publicado
pela Editora UNESP. Esse dicionario, segundo seus organizadores, foi desenvolvido
com base em um corpus de 90 milhoes de palavras.

Em [22] afirma que o conjunto das entradas foi estabelecido pelo critério de ocor-
réncia do corpus que faz parte do banco de dados do Laboratério de Lexicografia da
Faculdade de Ciéncias de Letras de Araraquara. No entanto, resulta que, como em
todo dicionario de lingua, a principal informacao é de natureza seméantica, sendo que
o sistema definitério do dicionario nao é diferente do adotado pela maioria dos dicio-
narios. O autor diz que “para patentear ou esclarecer melhor as acepgoes, utilizou-se
um sistema de contextualizagao constituido por frases e expressoes extraidas de tex-
tos reais do corpus, com adaptacoes e condensacoes para melhor cumprir os seus
objectivos.”

O autor nao esclarece se os verbetes do dicionario foram estabelecidos com base
nos sentidos encontrados no corpus. Ao que parece, o corpus s6 foi utilizado para
definir o conjunto das entradas do dicionario e prover exemplos. Tradicionalmente,
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na area de lexicografia que faz utilizagdo de corpus, os verbetes sao definidos a
partir das ocorréncias encontradas no mesmo, ou seja, “os dados sao o ponto de
partida para a construgao do dicionario” [193]. Em suma como ja foi referido acima
a desambiguacao automatica de sentido consiste no processo de seleccionar o sentido
mais apropriado para uma palavra baseado no contexto em que ela ocorre. Para
esse proposito, € pressuposto que um conjunto de sentidos possiveis seja previamente
determinado.

Por exemplo, ao se pressupor que o adjectivo pesado tem o seguinte conjunto de
sentidos possiveis: algo que tem muito peso; arduo; e indigesto, quando utilizado
num contexto “Cabe a ele o servico pesado todos os dias, em jornadas de até 1/
horas”, o leitor humano entende imediatamente que pesado estd sendo usado com
o sentido de drduo. Entretanto, um programa de computador tentando realizar a
mesma tarefa enfrenta um grande problema, uma vez que ele nao pode contar com
um conhecimento lingtiistico prévio, como acontece com seres humanos. Por esse
motivo, a criacdo de programas de desambiguacao de sentidos acaba se tornando
uma tarefa ardua e complexa, que exige um estudo detalhado dos contextos em que
a palavra polissémica esta inserida.

5.5 Algoritmos de Aprendizagem Automatica

A aprendizagem automatica é a disciplina que estuda como construir sistemas
computacionais que melhoram automaticamente mediante a experiéncia. Em outras
palavras, diz-se que um programa adquiriu conhecimento (ou “aprendido”) para re-
alizar uma tarefa especifica T se depois de proporcionar-lhe a experiéncia E e medi-
ante um conjunto de exemplos de T o sistema ¢é capaz de desempenhar-se quando se
apresentam novas situagoes da tarefa. O desempenho é medido usando uma métrica
de qualidade P (precisao e recall). Portanto, um problema de aprendizagem bem
definida requer que T, E e P estejam bem especificados (referir-se a [155] para um
estudo mais detalhado). Nesta disciplina, desenvolveram-se varios algoritmos para
realizar o processo de aprendizagem, por esta razao recebem o nome de algoritmos
de aprendizagem.

Em geral, os algoritmos sao utilizados para o processo de classificagdo. Este
processo pode ser formalizado como a tarefa de aproximar uma funcdo objectivo
desconhecida ® : [ x C' — {V, F'} (que descreve como as instancias do problema
devem ser classificadas de acordo a um experto no dominio) por meio de uma fun-
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cdo © : I x € — {V,F} chamada o classificador, onde C' = {cy,...,c} é um
conjunto predefinido de categorias ou classes, I é um conjunto de instancias do
problema, e {V, F'} s@o os valores de Verdadeiro e Falso respectivamente. Comu-
mente cada instancia ¢; € I ¢ um exemplo que esta representado como uma lista
A = (al,a2,...,a4)) de valores caracteristicos, conhecidos como atributos, por exem-
plo i; = (aij,agj, ..., a1a);). Se @ :i; x ¢; — V, entdo i; é chamado um exemplo
positivo de ¢;, enquanto se ® : ¢; X ¢; — F este ¢ chamado um exemplo negativo de
C;.

Para gerar automaticamente o classificador de ¢; é necessario realizar um processo
indutivo, chamado o aprendiz, o qual para observar os atributos de um conjunto
de instancias preclassificadas sob ¢; o ¢;, adquire os atributos que uma instancia
desconhecida deve ter para pertencer a categoria. Por tal motivo, na construgao
do classificador se requer a disponibilidade inicial de uma colec¢ao €2 de exemplos
tais que o valor de ®(i;,¢;) é conhecido para cada (i;,¢;) € Q x C. A coleccao
usualmente se chama conjunto de treinamento (Tr). Em resumo, ao processo anterior
se identifica como aprendizagem supervisionada devido & dependéncia de Tr. E por
esta razao, que os métodos de WSD que usem a aprendizagem supervisionada se
conhecem como métodos WSD supervisionados.

5.5.1 O classificador Naive Bayes

A classificacdo Bayesiana é um método baseado em estatistica. O Seu funci-
onamento usa o calculo de probabilidades a partir do teorema de Bayes, que se
apresentara a seguir.

O classificador Naive Bayes (NB) considera-se como parte dos classificadores
probabilisticos, os quais se baseiam na suposi¢ao que as quantidades de interesse se
regem por distribuig¢oes de probabilidade, e que a decisao 6ptima pode tomar-se por
meio de raciocinar a respeito dessas probabilidades junto com os dados observados
[155]. Dentro de WSD, este algoritmo se encontra entre os mais utilizados (ver [145]).
Em [Lewis98] se apresenta uma guia bésica das diferentes direcgoes que tomaram
as investigagoes sobre Naive Bayes, as quais se caracterizam pelas modificagoes
realizadas ao algoritmo. A seguir descreveremos o Naive Bayes.

Neste esquema o classificador é construido usando o conjunto de treinamento Tr
para estimar a probabilidade de cada classe. Entao, quando uma nova instancia i;
é apresentada, o classificador lhe assigna a cate‘00’goria ¢ € C provavel aplicando a
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regra:

c = arg max, . P(c; | i;) (5.1)

Utilizando o teorema de Bayes para estimar a probabilidade temos

P(ij | ¢;) P(ci)
P(ij)

¢ = arg max, ¢

(5.2)

O denominador na equacao anterior nao difere entre categorias e se pode omitir

c = arg max, .o P(c; | i;)P(c;) (5.3)

Tendo em conta que o esquema é chamado “naive” devido ao suposto de inde-
pendéncia entre atributos, por exemplo, assume-se que as caracteristicas sao condi-
cionalmente independentes dadas as classes. Isto simplifica os calculos produzindo

n

c = arg max, .o P(c;) H (ak; | ¢) (5.4)

onde P(ci) é a fraccdo do exemplo em Tr que pertencem a classe ¢;, e P(ag; | ¢)
calcula-se de acordo ao teorema de Bayes.

Em resumo, a tarefa de aprendizagem no classificador Naive Bayes consiste em
construir uma hipdtese por meio de estimar as diferentes probabilidades P(c¢;) e
P(ag; | ¢;) em termo das suas frequéncias sobre Tr. Em [174] e [2] se apresentam
uma descri¢ao detalhada dos calculos. A Figura 5.12 reflecte a estrutura grafica de
um modelo Naive Bayes.

Segundo o que acabamos de comentar, o modelo Bayesiano apresenta problemas.
Assim que se nao ha independéncia condicional o modelo Bayesiano fracassa. Nao
pretendemos abordar uma demonstracao rigorosa e formal; no entanto, sim trata-
remos de ilustrar este facto por meio de um exemplo que se mostra a seguir na
Tabela 5.13 abaixo na que nao se cumpre o critério de independéncia.

Tratemos de encontrar P(k; | my), com os dados da Tabela, de duas formas
diferentes:

a) Utilizando o teorema de Bayes
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Figura 5.12: Estrutura grafica de um modelo Naive Bayes
sO K1 | K1 e Ky | s6 Ky | K3 | Totais

s6 my bl c1 dy e1 | m

my e my | b2 Ca ds ez | na

s6 ma b3 c3 ds €3 | ng

ms b4 Cy4 ds €4 | M4

Totais B C D E N

Tabela 5.13: Problemas sobre o modelo Bayesiano.
b) Directamente a partir do conceito de probabilidade condicional
Para calcular P(k; | my) a partir do teorema de Bayes necessitamos:
B+C
Pll) = = (5.5)
C+D
P(ks) = — (5.6)
E
Plks) = 1 (57)
bl + bg +c1 + Co
P(my | k) = 5.8
(ma | ) = 222 53
c1+Cy + dl + dg

P(my | k) = (5.9)

C+D
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e+ es

Aplicando directamente a equagao do teorema de Bayes:
P(my | ki) P(k:)
P(ky | mqy) = 5.11
(Fy ) P(my | k1) P(ky) + P(my | k) P(ko) + P(my | ks)P(ks) (5.11)
Substituindo valores:
by + b
Pl | In)P(ly) = 25200 (5.12)
di +d
P(ma | ks) P(ky) = 61“2; Lt (5.13)
e1+e
P(my | ks)P(ks) = 1N 2 (5.14)
E, em consequéncia:
bi+ba+ci+tco

bi1+ba+ci+c2 c1+ca+di+ds e1tes
Operando:

by +bs+c1 4 co
Pl _ 5.16
(Fy [ ma) by + by + 2¢1 +2¢co +dy +dy +e1 + e ( )

b1+bg+01+02

Pk =
<1|m1> N1+NQ+01+CQ

(5.17)

Este resultado é manifestamente falso. Aplicando o conceito de probabilidade
condicional directamente sobre os dados da Tabela obtemos que:

b1+b2+01+62
ny + N9

P(ky | my) = (5.18)
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Esta limitagao do modelo propoe problemas quando se pretende sua aplicacao
em dominios do mundo real, em que os requisitos da independéncia quase nunca se
cumpremn.

Mas esta nao é a Unica deficiéncia do modelo Bayesiano. Nos problemas interes-
santes para a aplicacao de técnicas de inteligéncia artificial, a informagao costuma
aparecer progressivamente, sequencialmente e, geralmente, de forma pouco orde-
nada. Nestes casos, adequar a aproximacao Bayesiana a interpretacao sequencial
supoe considerar que a informacao aparece incrementalmente e, portanto, terd que
adaptar as equagoes correspondentes.

A principal vantagem dos métodos Bayesianos reside em que estao fortemente
fundados na teoria da probabilidade, no entanto sua principal dificuldade reside na
grande quantidade de probabilidades que é necessario obter para construir uma base
de conhecimentos a prior e o alto custo computacional.

Assim, ainda supondo hipdteses mutuamente excluentes, evidéncias condicional-
mente independentes e variaveis restringidas a dois valores (verdadeiro e falso). Além
disto, desafortunadamente a suposi¢ao de independéncia condicional raramente é va-
lida e a suposicao de mutua exaustividade das hipoteses costuma ser falsa, sendo o
mais corrente a apari¢ao de hipéteses concorrentes e superpostas, os métodos Baye-
sianos nao permitem uma explicagao clara das suas conclusoes e permitem que uma
mesma evidéncia apdie ao mesmo tempo, a uma hipotese e a sua negacao.

Em geral, a assuncao de independéncias entre os atributos é demasiado restritiva,
pelo que uma aproximagao para resolver estes problemas sao as redes de crencas ou
redes Bayesianas (belief networks). Uma rede de crenga é um gréafico aciclico dirigido
em que cada no representa uma variavel e cada arco uma dependéncia probabilis-
tica, na qual se especifica a probabilidade condicional de cada variavel dados os seus
nos pais, a variavel & que aponta o arco é dependente (causa-efeito) da que esté
na origem deste. A topologia ou estrutura da rede nos da informagao sobre as de-
pendéncias probabilisticas entre as variaveis mas também sobre as independéncias
condicionais de uma variavel (ou conjunto de varidveis) dada outra ou outras va-
ridveis, ditas independéncias, simplificam a representacao do conhecimento (menos
parametros) e o raciocinio (propagacao das probabilidades). A obtengao de uma
rede Bayesiana a partir de dados, é um processo de aprendizagem e se divide em
duas etapas: a aprendizagem estrutural e a aprendizagem paramétrica [171] e [90].
(i) A aprendizagem estrutural, consiste em obter a estrutura da rede Bayesiana, isto
é, as relagoes de dependéncia e independéncia entre as varidveis envolvidas. (ii) A
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aprendizagem parametrica, tem como finalidade obter as probabilidades a prior e
condicionais requeridas a partir de uma estrutura dada.

Estas redes provéem uma forma compacta de representar o conhecimento e mé-
todos flexiveis de raciocinio baseados nas teorias probabilisticas capazes de predizer
o valor de variaveis nao observadas e explicar as observadas. Entre as caracteris-
ticas que possuem as redes Bayesianas, pode-se destacar que permitem aprender
sobre relagoes de dependéncia e casualidade, permitem combinar conhecimento com
dados [85], [50] e [90] e podem manejar bases de dados incompletas [85], [86], [190]
e [90]. Em [171] demonstrou que o uso de redes de crengas permite construir bases
de conhecimento probabilisticos consistentes, sem impor desnecessarias assuncgoes
de independéncia condicional. Estas redes também asseguram que a evidéncia a
favor de uma hipétese nao sera construida por suporte parcial da sua negacao, e que
explicacgdes consistentes podem ser obtidas mediante o rastreamento das crencas até
os pontos iniciais da rede.

As redes Bayesianas nos permitem a definicao de dependéncia entre os atributos
dos dados usados para a classificagao, além de oferecer uma estrutura visual de
melhor compressao no classificador obtido.

e
o O

Figura 5.13: Um exemplo de uma rede Bayesiana

A Figura 5.13 representa um exemplo de uma rede Bayesiana para uma distri-
buigao de probabilidade conjunta P(z1,xs,x3,24,x5). Neste caso, a dependéncia
declarada na rede permite a expressao natural da distribuicao de probabilidade con-
junta em termos de probabilidades condicionais locais (uma vantagem chave da rede
Bayesiana) como se segue:

P(x1, 02, 73,74, 25) = P(21)P(72 | 21)P(23 | 1) P(74 | 2, 23)P(25 | 23)  (5.19)
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A probabilidade P(x;) é a probabilidade a prior para a rede Bayesiana.

5.5.2 O Algoritmo C4.5

O esquema C4.5 foi desenhado como uma extensao do algoritmo ID3 [188], este
ultimo faz parte dos classificadores conhecidos como drvores de decisdo, os quais sao
arvores onde os seus noés internos sao etiquetados como atributos, os ramos salientes
de cada no representam provas para os valores dos atributos, e as folhas da arvore
identificam as categorias. Estes algoritmos proporcionam um método pratico para
aproximar conceitos e fungdes com valores discretos. Em [169], [240] sdo exemplos
onde o algoritmo ¢é usado. A seguir se apresenta a descri¢cao do algoritmo ID3 com
objectivo de facilitar a posterior descri¢ao de C4.5 (para mais detalhes refira-se a
[189]). Para construir a arvore, ID3 usa uma aproximacgao descendente que, da pre-
feréncia as arvores pequenas sobre as grandes. O no raiz é seleccionado por possuir
o atributo mais valioso no conjunto de treinamento, isto ¢, aquele atributo com que
melhor classifica as instancias; a busca se realiza por meio de uma prova estatistica
que mede que tao bem um atributo separa o conjunto de treinamento de acordo as
classes. Uma vez que a raiz é seleccionada, agrega-se um ramo desde a raiz para cada
possivel valor do atributo correspondente, e o conjunto de treinamento é ordenado
nos nos apropriados, por exemplo para cada né contém os exemplos que cumprem a
restricao do ramo anterior. Para seleccionar o atributo mais valioso em cada ponto
da arvore, repete-se o processo inteiro usando o conjunto de treinamento associado
com o n6. De maneira que quando uma nova instancia precisa ser classificada, os
atributos especificados pelos nés sao avaliados iniciando pelo né raiz, entao de ma-
neira descendente se percorrem os ramos da arvore que correspondem aos valores
dos atributos na instancia dada, o processo se repete até que uma folha é atingida,
e é este ponto onde a etiqueta associada a folha ¢é atribuida a nova instancia como
a sua categoria.

Na Tabela 5.14 se resume o algoritmo ID3, onde a medida tradicional para en-
contrar o atributo mais valioso é a gandncia da informagao (GI), que mede como um
atributo dado separa o conjunto de treinamento conforme as classes. Uma definicao
intuitiva da ganancia de informagao é a diferenca entre a entropia de um né e de
um dos seus descedentes. Em definitiva ndo é mais que uma heuristica, que serve
para a eleicao do melhor atributo em cada né.

Na equacao seguinte se apresenta a forma de calcular a ganancia na informacao
do atributo a com respeito ao conjunto de treinamento 7Tr. Formalizando a defi-
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ID3 (tr, ci, A)

1.
2.

© N o oo

9.
10.

Criar um no raiz para a arvore

Se todos os exemplos em Tr sdo positivos, regressar a arvore com o nico né raiz etiquetado
como ¢;

. Se todos os exemplos em Tr sdo negativos, regressar a arvore com o Unico né raiz etiquetado

como C;

Se a lista A estd vazia, regressar a arvore com o tnico né raiz etiquetado com o valor de c;
mais frequente em Tr.

Em outro caso comecgar

Seja a o atributo em A que melhor classifica a Tr

Etiquetar & raiz como a

Para cada possivel valor v; de a ( por exemplo , vi € valores(a))
8.1. Agregar um ramo abaixo o né raiz correspondente & prova a = vi.
8.2. Seja T'r,; o subconjunto de exemplos para os que a = vi
8.3. Se T'r,; esta vazio

8.3.1. Agregar debaixo da rama um né com o valor de ci més frecuente en Tr como
etiqueta

8.4. Pelo contrario
8.4.1. ID3(Try;,ci, A— (a))
Terminar

Regressar 4 raiz.

Tabela 5.14: Algoritmo de ID3.

nicdo diremos que, para o n6 com o conjunto de treinamento 7T'r e o atributo a, a

Ganancia(T'r, a) serd dada como segue:

T vl ,
ITr |Entr0p1a(T7’m)

GI(Tr,a) =Bntropia(Tr) = 3 551 (5.20)

vi € Valores(a)

Sendo T'r,; o subconjunto de Tr formado por aquelas instancias que no atributo

a tomam o valor vi e a Entropia(S), ndo é mais que a medida da incerteza que hé

num sistema, quer dizer, antes uma determinada situagao, a probabilidade de que

ocurra um dos possiveis resultados e se calcula da siguinte maneira:
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Entropia(S) = |XC: —P(Cy)loga P(Cy) (5.21)

i=1

Finalmente, uma vez introduzido ID3 os passos a seguir em C4.5 sao :

1. Separa 2 em conjunto de treinamento e conjunto de validacao.
2. Construir a arvore de decisdo para o conjunto de treinamento (aplicar ID3)

3. Converter a arvore num conjunto de regras equivalente, onde o niimero de regras é igual ao
niumero de possiveis rota desde a raiz aos noés folha.

4. Podar cada regra eliminando precondiciones que resultem em melhorar a exactidao no con
junto de validagao.

5. Ordenar as regras descendentemente de acordo a sua exactidao, e usa-las nessa ordem para
classificar futuros exemplos.

Tabela 5.15: Passos a seguir em C4.5.

5.5.3 K- Vizinhos Mais Proximos

K-Vizinhos mais proximos (k-NN, por suas siglas em inglés) é um dos métodos de
aprendizagem baseados em instancias mais basicos, mas com resultados aceitaveis
em tarefas que envolvam na tarefa de WSD (ver [169] e [170]). Este algoritmo nao
tem uma fase de treinamento fora da linha, portanto, o principal calculo se da em
linha quando se localizem os k vizinhos mais préximos. A ideia no algoritmo é
armazenar o conjunto de treinamento, de modo tal que para classificar uma nova
instancia, buscam-se nos exemplos armazenados casos similares e nestes se atribui
a classe mais provavel.

Na Tabela 5.16 se resume o algoritmo, aqui uma maneira comum de encontrar
os k exemplos mais préximos a instancia ¢, ¢ por meio da distancia Euclidiana, onde
a distancia entre as instancias i; e i, ¢ definida pela seguinte equacao:

| Al
d(ij,iq) = Z(ajk — agy)? (5.22)

k=1

Sendo |A| o nimero total dos pesos das classes dos vizinhos, aj; € ag, 0s pesos
das classes dos vizinhos.
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Treinamento:

1. Para cada exemplo em T'r, agregar o exemplo na lista exemplos_ treinamento.
Classificagao:

1. Dada uma instancia de prova i, a ser classificada,

2. Sejam i1, ..., % 0s k exemplos da lista_ treinamento que sdo mais préximos a .

3. Regressar
E

c = arg max, ¢ E d(ci, cij)
i=1

onde 6(a,b) =1sia=0by d(a,b) =0 em outro caso

Tabela 5.16: Algoritmo de k vizinhos mais préximos.

5.5.4 Maquinas de Vectores de Suporte

As maquinas de vectores de suporte (SVM, por suas siglas em inglés) mostraram
conseguir bom desempenho de generalizacao sobre uma ampla variedade de pro-
blemas de classificagao, destacando recentemente em problemas de classificagao de
textos (ver [108], [109], [51]), onde se aprecia que SVM tende a minimizar o erro
de generalizagao, por exemplo os erros do classificador sobre novas instancias. Em
termos geométricos, SVM pode ser visto como a tentativa de encontrar uma super-
ficie (6;) que separe aos exemplos positivos dos negativos por margem mais ampla
possivel (ver [88] para uma descrigdo detalhada do algoritmo).

A busca de d; que cumpre que a distancia minima entre §; e um exemplo de
treinamento seja méaxima, realiza-se através de todas as superficies 9y, ds, ..., , no
espago |A| -dimensional que separa aos exemplos positivos dos negativos no conjunto
de treinamento (conhecidas como superficies de decisdo). Para entender melhor a
ideia por tras do algoritmo SVM tomaremos o caso em que os exemplos positivos
e negativos sao linealmente separados, portanto as superficies de decisao sao (| A|-
1)-hiperplanos. Por exemplo, no caso de duas dimensoes varias linhas podem ser
tomadas como superficies de decisao, entao o método SVM elege o elemento médio
do conjunto mais largo de linhas paralelas, por exemplo, desde o conjunto em que
a distancia maxima entre dois dos seus elementos é a maior. Cabe ressaltar que a
melhor superficie de decisao é determinada unicamente por um conjunto pequeno
de exemplos de treinamento, chamados vectores de suporte.

Uma vantagem importante de SVM é que permite construir classificadores nao
lineares, por exemplo, o algoritmo representa dados de treinamento nao lineares num
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espacgo de alta dimensionalidade (chamado o espago de caracteristicas), e constroi
o hiperplano que tem a margem maxima, isto permite uma aprendizagem correcta
de problemas dificeis, proporcionando erros muito baixos. Além disto, tem uma
elevada capacidade de generalizacao, nao sofre a maldicao da dimensionalidade, etc.
Os inconvenientes de SV M radicam no facto de que exige elevados requerimentos
em tempo de computagao e por outro lado, nao permite a aprendizagem incremental
(existem versoes de SV M incremental, mas possivelmente nao funcionam tao bem)?.

3http://www.siam.org/meetings/sdm02/proceedings/sdm02-15.pdf






Capitulo 6

Experimentacao com expansao de
consultas e desambiguacao

Para atingir os objectivos deste trabalho ¢ necessario: a avaliagdo da execugao
ou desempenho da recuperacgao, utilizando o sistema da recuperacao de informagao
Lemur 3.1, uma coleccao de referéncia TREC e medidas de avaliagao.

A coleccao de referéncia de prova consiste numa coleccao de documentos, num
conjunto de petigdes de informagdo chamadas topicos em TREC e um conjunto de
documentos relevantes (proporcionados por especialistas).

Como ja foi mencionado anteriormente para avaliar a eficicia se usarao os pro-
cedimentos padroes no campo de recuperacgao de informagao, utilizando, portanto,
as medidas estatisticas comuns na matéria e também as colecgoes de documentos de
prova que mais se usam neste ambito.

Neste capitulo se comecara a ver na Seccao 6.1 os elementos que podem ser
utilizados para avaliar a qualidade do processo de recuperacao de informagao. A
continuagao, na Seccao 6.2 se detalhard como se vao realizar as provas de avaliagao,
para nas seguintes secgoes se incluir os resultados obtidos a hora de realizar consultas
que incluem a possibilidade de usar expansao de consultas e/ou desambiguacao.

157
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6.1 Avaliacao em recuperacao de informacao

Antes da implementagdo final de um sistema de recuperagao de informagao é
necessario levar a cabo uma avaliagdo do sistema. O tipo de avaliacdo a considerar
depende dos objectivos do sistema de recuperacao. Claramente, qualquer sistema
software tem que prover a funcionalidade para que foi concebido. Mas indepen-
dentemente da andlise funcional e da busca de erros na aplicacdo, num sistema de
recuperacao da informacao é necessario avaliar o seu rendimento.

As medidas mais comuns do rendimento do sistema sao o tempo e o espago.
Quanto mais curto seja o tempo de resposta, e menor o espaco usado, melhor sera
considerado o sistema. H& um compromisso inerente entre a complexidade espacial
e a complexidade temporaria que frequentemente permite trocar um por outro.

Num sistema desenhado para a recuperacao de dados, o tempo de resposta e
o espaco requerido sao, normalmente, as medidas de maior interesse e as que se
adoptam para avaliar o sistema. Neste caso, busca-se a eficiéncia das estruturas
da indexagdo (que se usa para acelerar a busca), e as sobrecarregas produzidas
por muitas capas de software que normalmente estdo presentes. Mas este tipo de
avaliacao ¢ uma avaliacdo de rendimento a secas.

Num sistema desenhado para a recuperacao da informacao outras medidas, para
além do tempo e o espago, sdo também de interesse. De facto, ja que a peticdo
da consulta do usuario é inerentemente pouco concreta, os documentos recuperados
nao sao respostas exactas e tém que ser ordenados de acordo com sua relevancia
com respeito a consulta.

Esta classificacao de relevancia introduz um componente que nao esta presente
nos sistemas de recuperacao de dados e que joga um papel central na recuperacao de
informagao. Assim, os sistemas de recuperacao de informagcao requerem a avaliagdao
de como ¢ necessario o conjunto de documentos de resposta. Este tipo de avaliagao
se conhece como avaliagao da eficacia da recuperacao e se baseia normalmente numa
coleccao de prova de referéncia e em algumas medidas de avaliagao. Falar-se-a das
colecgoes de referéncia e as medidas.

6.1.1 Coleccgoes de referéncia

A investigacdo em recuperagao de informacgao se enfrentou tradicionalmente a
dois problemas fundamentais: O primeiro é a caréncia de um meio de trabalho sélido
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e formal como base fundamental, isto é ainda que alguns grupos de investigacao
tivessem utilizado as mesmas colecgoes, os grupos nao tinham feito uma tentativa
coordenada para trabalhar com os mesmos dados, utilizar as mesmas técnicas de
avaliacdo e em geral comparar os resultados nos diferentes sistemas. O segundo
¢ a caréncia de uns bancos de provas robustos e consistentes, isto ¢ uma grande
coleccao de prova. A primeira destas criticas é dificil de rebater inteiramente devido
ao grau de subjectividade associado a tarefa de decidir a relevancia de um documento
determinado (o qual caracteriza a recuperagao da informagao como diferenga com
a recuperacao de dados). A segunda destas criticas, no entanto, é completamente
refutavel actualmente.

Durante trés décadas, a experimentagao em recuperacao de informacgao se base-
ava em colecgoes de prova relativamente pequenas que nao reflectiam os principais
aspectos presentes em grandes meios bibliograficos. Inclusive, as comparagoes en-
tre varios sistemas de recuperacao eram dificeis de fazer porque os experimentos
dirigidos por diferentes grupos se centravam em aspectos diferentes da recuperagao,
inclusive quando a mesma coleccdo de prova usada, e nao tinha meios de prova
amplamente aceitados. A principios dos anos 90 se iniciou um movimento para
defrontar a este estado de desordem sob a lideranca de Donna Harman no NIST
(Nacional Institute of Standards and Technology), em Maryland. Este movimento
consistiu em promover uma conferéncia anual de recuperagao TREC (Text Retrie-
val Conference), dedicada a experimentagao com uma grande colec¢ao de prova que
compreende ao redor de um milhdo de documentos. Em cada conferéncia TREC,
desenha-se um conjunto de experimentos de referéncia. Os grupos de investigacao
que participam na conferéncia usam estes experimentos de referéncia para comparar
os seus sistemas de recuperacao.

Uma explicacao clara do objectivo das conferéncias TREC se podem encontrar
na Web do NIST [Sitio Web TREC] e vem a dizer o seguinte:

A série das conferéncias TREC esta patrocinada pelo NIST e o Escritério de
Tecnologias da informacao do DARPA (Defense Advanced Resseca Projects Agency)
como parte do programa de textos TIPSTER. O objectivo das conferéncias é avangar
na investigacao em recuperagao de informacgao para aplicagoes em textos grandes
proporcionando grandes coleccoes de prova, homogeneizar os procedimentos da pon-
tuacao e classificacao e comparacado, e ser um férum para organizagoes interessadas
em comparar os seus resultados. A assisténcia das conferéncias TREC esta restrin-
gida aqueles investigadores e desenvolvedores que realizaram com sucesso tarefas de
recuperacao TREC e ao pessoal seleccionado do governo de Estados Unidos desde
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as agéncias patrocinadoras.

Os participantes numa conferéncia TREC empregam uma ampla variedade de
técnicas de recuperacao, incluindo métodos usando recursos linguisticos automati-
cos, ponderagoes sofisticadas de termos, técnicas de linguagem natural, retroalimen-
tagdo de relevancia, e concordancia de padroes avancada. Cada sistema trabalha
com a mesma coleccao de prova consistente em arredor de 2 Gigabytes de texto
(sobre um milh&o de documentos em inglés obtidos desde uma variedade de fontes
incluindo tais como: jornais, extractos de artigos técnicos, etc.) e um conjunto dado
de necessidades de informagao chamadas topicos. Os resultados sao executados atra-
vés de um pacote comum de avaliagao de maneira que os grupos podem comparar a
efectividade de diferentes técnicas e podem determinar a diferenca entre os sistemas
afectos ao rendimento.

Como a coleccao foi construida sob o programa TIPSTER se encontra frequen-
temente sob o nome de colec¢ao de prova TIPSTER ou TIPSTER/TREC. Ainda
que, no entanto, o nome mais comum ¢é o da coleccao TREC.

Basicamente para a avaliacao do sistema de recuperagao se utilizara a colecgao de
documentos TREC. Como tem sido com a maioria das colecgoes de prova, a colec¢ao
TREC esta constituida por trés partes: (i) os documentos, (ii) os exemplos de
peticoes ou necessidades de informagcao, chamados tépicos na nomenclatura TREC,
(iii) um conjunto de documentos relevantes proporcionados por especialistas, para
cada exemplo de peticao da informacao. Por outro lado, as conferéncias TREC
também incluem outros conjuntos de tarefas para serem usados como provas.

A colecgao de documentos TREC

A coleccao TREC tem estado crescendo constantemente ao longo dos anos. Na
conferéncia TREC-2, o tamanho da colecgao era aproximadamente 2 gigabytes en-
quanto na conferéncia TREC-6 ultrapassou os 5,8 gigabytes. Ao principio, as res-
tricoes dos direitos legais impediram a livre distribuicao da colec¢ao e, por isso,
os discos 1, 2 e 3 da distribuicao tinham que se vender ja que dependem do LDC
[127] (Linguistic Data Consortium). Em 1998, atingiu-se um acordo que permi-
tiu o acesso livre aos documentos usados nas conferéncias TREC mais recentes.
Como consequéncia disto, os discos 4 e 5 de TREC estao agora disponiveis no NIST
pagando unicamente para cobrir os custos da distribuicdo. A coleccao TREC se
distribui em cinco CD-ROM de quase 1 gygabyte de texto comprimido cada um. Os
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documentos que inclui provem das seguintes fontes: 1)Wall Street Journal, 2)As-
sociated Press, 3)Seleccao de Informatica (artigos), Ziff-Davis, 4)Federal Register,
5)Publica¢oes de US DOE, 6)San Jose Mercury News, 7)US Patentes, 8)Financial
Times, 9)Congressional Record, 10)Foreign Broadcast Information service, 11) LA
Times.

Aos documentos originais se lhes da formato seguindo o padrao (estdndar) SGML
para permitir uma leitura facil (o que permite escrever um c6digo simples aos usué-
rios dos documentos TREC). H4 uma série de campos principais como sao: Um
campo para o nimero de documentos (identificado por <DOCNO>) e um campo
para o texto do documento (Identificado por <TEXT>) que sdo comuns a todos os
documentos. Campos menos importantes ou menos gerais poderiam ser diferentes
nas diferentes subcolecgdes para preservar partes da estrutura do documento origi-
nal. Esta foi a filosofia para as decisoes de formato no NIST: preservar no possivel
a estrutura original e proporcionar ao mesmo tempo um meio de trabalho comum
que permitisse uma dosificacao simples dos dados.

O propésito de uma colecgao de prova é ser capaz de avaliar a efectividade dos
sistemas de recuperacao. Proporcionando um esquema de avaliagdo comum ¢é um
elemento importante de TREC.

Nas conferéncias TREC se utilizam quatro medidas de avaliagdo bésicas: resumo
de estatisticas, medidas de recall-precisao, medidas de nivel de documentos e o
histograma de precisao média. A nivel global, através destas diferentes medidas se
apresenta os resultados de precisao e recall obtidos para as diferentes solicitacoes de
informagao propostas ao sistema.

A conferéncia TREC considera a coleccdo TREC como referéncia para sistemas
de recuperagao de informacao hoje em dia, apesar que existem outras colec¢oes como
por exemplo a coleccao CACM, com dimensoes mais reduzidas e que consideram os
documentos estruturados em campos. A coleccao CACM esta formada por 3.204
artigos das comunicagoes da ACM (Association for Computing Machinery, [3]).

No entanto, a medida em que foi aumentando o desenvolvimento de sistemas de
busca orientados ao Web, também as colecgoes de documentos se foram adaptando,
criando-se a TREC-8 Web track ou WEBTREC [83]. Esta coleccao esta baseada
no conjunto de dados do VLC2 (Very Large Collection, second edition) obtidos
a principios de 1.997 a partir de Internet Arquive [104]. Ao todo se obtiveram
aproximadamente 18,5 milhdes de paginas, constituindo mais de 100 gigabytes de
dados e conformando uma representacao do estado de World Wide Web.
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Os objectivos pretendidos se concentram tanto na obtengdo de medidas de efi-
ciéncia como da velocidade obtida nestes sistemas. As medidas de efectividade se
seguem ponderando em base a precisao e o recall, tomando valores relativos ao ni-
mero de documentos analisados, se bem, apreciados a pouca importancia do recall
nos documentos em Internet [83].

Os exemplos de necessidades de informagao (Tépicos)

A coleccao TREC inclui um conjunto de exemplos de peti¢coes de informacao
que podem ser usados para provar um determinado sistema de recuperacao. Cada
peticdo é uma descricao de uma necessidade de informacgao em linguagem natural.
Na nomenclatura TREC, cada necessidade da informagcao de prova é conhecida como
um tépico.

O texto de um tépico TREC tem um conjunto de campos com marcadores espe-
ciais. Por exemplo, o campo Narrativa proporciona uma descricao particularmente
detalhada de que deve conter um documento relevante; o campo conceito lista nor-
malmente palavras e frases que o criador do tépico considera relacionadas com o t6-
pico. Também hé versoes disponiveis mais curtas do topico. Esta versao mais curta,
o sumario, é normalmente uma frase simples descrevendo as peti¢cdes de busca. O
Titulo é uma versao mais reduzida do que o Sumario. De todos os modos nem todos
os topicos tém 0s mesmos campos.

A tarefa de converter uma peticao de informagao (t6pico) num sistema de con-
sultas, por exemplo, num conjunto de termos indexados, numa expressao booleana,
numa expressao difusa, etc. deve ser feita pelo proprio sistema de recuperacgao e se
considera uma parte integral do processo de avaliacao.

O nimero de tépicos preparados pelas seis primeiras conferéncias TREC passa
de 350. Os tépicos de 1 a 150 se prepararam para o seu uso nas conferéncias TREC-
1 e TREC-2. Foram escritos por pessoas que eram usuarios expertos de sistemas
reais e representavam necessidades de informagao de muitos anos de antiguidade.
Os tépicos de 151 a 200 se prepararam para o seu uso na conferéncia TREC-3, sao
mais curtos, e tém uma estrutura mais simples que inclui s6 trés campos chamados
Titulo, Descri¢io e Narrativa. Os topicos de 201 a 250 foram preparados para a
conferéncia TREC-4 e sdo ainda mais curtos. Na conferéncia TREC-5 (onde se
incluiram os tépicos 251-300) e na TREC-6 (onde se incluiram os tépicos 301-350),
0s tépicos se prepararam com uma composicao similar aos topicos da conferéncia
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TREC-3 e foram expandidos com respeito aos topicos da conferéncia TREC-4 que
se consideraram a posterior como demasiados curtos.

Os documentos relevantes para cada exemplo de petigdao de informacao

Nas conferéncias TREC, o conjunto de documentos relevantes para cada topico
se obtém desde um conjunto de possiveis documentos relevantes. Este conjunto se
cria tomando os K documentos mais relevantes (normalmente para K = 100) na
classificacao gerada por varios sistemas de recuperacgao participantes. Os documen-
tos nesse grupo se mostram a uns assessores humanos que sao os que finalmente
decidem sobre a relevancia de cada documento.

Esta técnica de assessoramento da relevancia se conhece como método de son-
dagem e se baseia em duas suposi¢coes. Em primeiro lugar, que a grande maioria de
documentos relevantes se recopila no conjunto final. A segunda, que os documentos
que nao estao no conjunto podem ser considerados como nao relevantes. Ambas as
suposicoes tém que ser verificadas para demonstrar sua exactidao nas provas feitas
nas conferéncias TREC.

Medidas de avaliagao nas conferéncias TREC

Como ja se referiu anteriormente, nas conferéncias TREC se usam quatro tipos
de medidas de avaliacao: Tabela de resumo estatistico, medidas recall-precisao,
medidas a niveis de documentos, e histogramas de precisao média.

Tabela de resumo de estatistico: Consiste numa Tabela que resumem as esta-
tisticas relativas a uma tarefa dada. As estatisticas incluem: o nimero de tépicos
usados nas tarefas, o nimero de documentos recuperados em todos os tépicos, o
numero de documentos relevantes que sao efectivamente recuperados para todos os
topicos e o nimero de documentos relevantes que poderiam ter sido recuperados
para todos os topicos. Entre estas medidas cabe mencionar:

e Medidas recall-precisio: Consiste numa Tabela ou Grafico com a precisao
média para todos os topicos a 11 niveis padrao de recall.

e Medidas a niveis de documento: Neste caso, a precisao média para todos
os tépicos se calcula em documentos com valores especificos de recall (em
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lugar dos niveis padrao de recall). Por exemplo, a precisao média deveria ser
computada quando 5, 10, 20, 1000 documentos relevantes foram vistos.

e Histograma de precisdo média: Consiste num grafico que inclui uma medida
simples separada para cada tépico.

6.1.2 Meétricas a utilizar

Para comecar com a avaliacao do rendimento da recuperacao, deveriamos con-
siderar primeiro a tarefa de recuperagao a ser avaliada. Por exemplo, a tarefa de
recuperacao podia constar simplesmente de uma consulta processada por lotes (isto
é, o usuario envia uma consulta e recebe uma resposta de volta) ou de uma ses-
sado interactiva inteira (isto é, o usuério especifica a sua necessidade da informacao
através de uma série de passos interactivos com o sistema). A tarefa de recupera-
¢do poderia também compreender uma combinacao destas estratégias. As tarefas
de consultas interactivas ou por lotes sdo processadas bastante diferentes e suas
avaliagdes também sao diferentes. De facto, numa sessao interactiva, o usuario va-
loriza caracteristicas do desenho da interface, a guia proporcionada pelo sistema e
a duracao da sessao que sao aspectos criticos que deveriam ser observados. Numa
sessao de processamento por lotes, nenhum destes aspectos é tao importante como
a qualidade do conjunto de resposta gerado. Neste caso, ha que ter em conta que
0 que nos interessa é comparar as consultas entre si, isto é, diferentes versoes de
uma mesma necessidade da informacao inicial que se transforma em consultas sem
nenhum tipo de expansao e desambiguacgao do sentido das palavras ou com expan-
sao e desambiguacao do sentido das palavras dos diferentes tipos possiveis, sendo
neste ultimo caso necessaria certa iteracgdo com o usuario. Suponhamos que numa
consulta (A, B) o termo A tem como significados possiveis Aj, Ay e Az e supondo
que se seleccionou o termo A; como correcto, a consulta ficaria da seguinte forma:
(A, B, A;1). No entanto, para comparar as consultas ante um mesmo algoritmo e
esquema de recuperacao bastard em aplicar as medidas que se explicam a seguir,
supondo que a seleccao realizada pelo usuéario a hora de efectuar a expansao é mais
adequada.

Recall e precisao

Tradicionalmente as principais medidas da qualidade dos documentos recupera-
dos por um sistema de busca sempre foram a precisio e o recall. Estas medidas
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permitem realizar comparagoes a partir de um exemplo de solicitagdo de informa-
¢ao ou documentos. Consideramos um exemplo de peticao da informacao I de uma
coleccao de referéncia de prova e o seu conjunto R de documentos relevantes. Seja
|R| o ntimero de documentos neste conjunto. Suponhamos que uma estratégia de
recuperacao dada, que esta sendo avaliada, processa a peticdo da informacao I e
gera um conjunto de documentos de resposta A. Seja |A| o nimero de documentos
neste conjunto. Adicionalmente, seja |R,| o nimero de documentos na intersecc¢ao
dos conjuntos R e A, isto é o nimero de documentos recuperados que sao relevantes
(ver Figura 5.1) [15] (cap: 3). As medidas de recall e precisao se definem da seguinte
forma:

e Recall: é a fraccdo dos documentos relevantes (no conjunto R) que foram
recuperados isto é:

nimero de documentos relevantes recuperados | R,|

Recall =

(6.1)

nimero de documentos relevantes na colecgao |R)|

e Precisdao: é a fracgdo dos documentos recuperados (no conjunto A) que é
relevante isto é:

L nimero de documentos relevantes recuperados | R,|
Precisao = =

(6.2)

nimero de documentos recuperados | Al

As medidas de recall e precisao, definidas anteriormente, supoem que todos os
documentos do conjunto de resposta A foram examinados (ou vistos). No entanto,
num sistema de recuperagao, ao usuario nao se lhe apresenta todos os documentos
no conjunto de resposta A de uma vez. Os documentos de A se ordenam primeiro
de acordo com um grau de relevancia, isto é, gera-se uma ordem. O usuario examina
entao esta lista ordenada comecando pelo primeiro documento. Nesta situacao, as
medidas de recall e precisao variam segundo como o usuario proceda com o exame
do conjunto A. Por isso, uma avaliagdo apropriada requer desenhar um grafico de
precisdo em contraposigao ao recall (grafico de precisao/recall).

Como antes, consideramos uma coleccdo de referéncia e os seus conjuntos de
exemplos de peticoes de informacao. Centraremos-nos num exemplo de necessidade
da informacao dado, para o qual se gera uma consulta ¢q. Suponhamos que se definiu
um conjunto Rq contendo os documentos relevantes para q.
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Documentos relevantes no
conjunto de Resposta |[Ra

Documentos
Relevantes |R|

Colecgio

Conjunto de
Resposta
A

Figura 6.1: Precisdo/recall para um exemplo de solicitagdo de informagao.

Vejamos a continuacao como se obtém os valores da precisao e racall, assim como

os Graficos de precisdo nao interpolada e interpolada para tal, suponhamos que uma

colecgao de documentos tem 20 documentos, quatro dos quais sao relevantes para o

tema t. Suponhamos por outro lado de que um sistema de recuperacao ordena os

documentos relevantes primeiro, segundo, quarto e décimo quinto.

Seja R, = {d3,d5,d9,d20} o conjunto dos documentos relevantes, os valores de

precisao e recall correspondentes mostram-se na Tabela 6.1.

Rank | Docld | Recall | Precisao
1 d3 1/4 1/1

2 d5 2/4 2/2

3

4 d9 3/4 3/4

15 d20 4/4 4/15

Tabela 6.1: Exemplo de Precisao/Recall.

Uma situagdo mais comum é que os sistemas proporcionam conjuntos de res-

postas ordenadas (ranked) utilizando uma medida nao binaria de similaridade entre
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os documentos e as perguntas. Neste caso a medida que se recuperam mais docu-
mentos, o recall, aumenta enquanto a precisao normalmente decresce. Entao uma
avaliacdo adequada tem que produzir valores de Precisao/Recall em pontos dados
do ranking. Isto proporciona uma visao incremental das medidas de execucao ou
desempenho de recuperagao quando encontramos todos os documentos relevantes.
A Tabela 6.1 apresenta um exemplo. Os valores de Precisdo/Recall se computam
depois de encontrar um documento relevante (12, 2%, 4* e 15* posi¢ao no ranking).
Como o conjunto de respostas tem quatro documentos relevantes, a Figura final se
compoe de quatro trocos e se obtém o grafico dos valores de precisao nao inter-
polada (ver Figura 6.2).

¥ ' | |
Procizac nao imerpolada — '+
=

os | o i

.
™

o= \

Pracision
[+]
il
I
|

Recall

Figura 6.2: Exemplo do grafico de precisdo nao interpolada.

As Figuras de Precisao/Recall se baseiam normalmente em onze niveis de recall
padrao que sao 0%, 10%, 20%, 30%, ..., 100% que é a curva padrao. Para cada um
desses niveis de recall se calcula a precisao a esse nivel e se representa em forma de
grafico situando o recall no eixo x e a precisao no eixo y (ver Figura 6.4).

Para uma avaliacao adequada do sistema de recuperacao nao ¢é suficiente, como
é natural, com a prova de uma sé consulta, tao pouco é adequado avalid-lo mediante
um conjunto de consultas se o seu rendimento se mede de maneira individual ge-
rando para cada consulta se gera uma curva de precisao em contraposicao ao recall
(precisao-recall). Para avaliar o rendimento que produz a expansao de maneira glo-
bal sobre todas as consultas de prova, calculamos a média das Figuras de precisao
para cada nivel de recall da seguinte forma:
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(6.3)

Onde P(r) é a precisdo média no nivel de recall r, N, é nimero de perguntas
utilizadas e P;(r) é a precisao no nivel de recall r para a (i-ésima) pergunta. Como
resultado se obtém uma Figura geral de precisao/recall.

Os niveis de recall padrao facilitam a medicao e tracado dos resultados de re-
cuperacao. Como os niveis de recall para cada consulta poderiam ser diferentes
dos 11 niveis recall padrao, é muitas vezes necessario utilizar um procedimento de
interpolacdo. A Figura de precisao aos 11 niveis de recall r se obtém com o seguinte
processo de interpolacao (ver Figura 6.3).

Sejarj, j €{0,1,2,...,10}, uma referéncia ao j-ésimo nivel padrao de recall, por
exemplo, 5 é uma referéncia ao nivel de recall de 50%. Entao,

P(r;) =max r; <r <r; 1 P(r) (6.4)
Valores de Prec./Rec. néo Int. || Valores de Precisdo/Recall interpolados
Recall \ Precisao Recall \ Precisao
0.27 1.00 0.00 max g < r <7 P(r)=1.00
0.50 1.00 0.10 max 1 < r < roP(r) =1.00
0.75 0.75 0.20 max 1o <7 < r3P(r) =1.00
1.00 0.27 0.30 max r3 < r < ryP(r) =1.00
0.40 max r4 < r < r5P(r) =1.00
0.50 max r5 < r < rgP(r) = 1.00
0.60 max r¢ < r < r7P(r) =0.75
0.70 max r7 < r < rgP(r) =0.75
0.80 max rg <r < rgP(r) =0.27
0.90 max r19 < r < r1 P(r) =0.27
1.00 | P(ri0) = P(100%) = 0.27

Figura 6.3: Processo de interpolagdo para uma Figura de Precisdo/ Recall.

Utilizando a regra de interpolagdo, a precisao interpolada para todos os niveis
de recall padrao até 0.5 é 1, a precisao interpolada para os niveis de recall 0.6 e 0.7
¢ 0.75 e a precisao interpolada para os niveis de recall 0.8 ou maiores é 0.27. Isto
pode observar-se nas Figuras 6.3 e 6.4.

O que estabelece que a precisao interpolada no nivel padrao j-ésimo de recall é
a precisdo maxima conhecida para qualquer nivel de recall entre o nivel de recall
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j-ésimo e o nivel de recall (j + 1)-ésimo. A curva de precisdo em contraposigao
ao recall que resulta de promediar os resultados de varias consultas se conhecem
normalmente como Figuras de precisdo em contraposicao ao recall.

Precicac interpolada '

Freciion
[}
w

Recall

Figura 6.4: Figura da precisao interpolada a 11 niveis de Recall padrao.

Estes graficos de médias se usam normalmente para comparar o rendimento da
recuperacao de diferentes algoritmos de recuperacao unindo as diferentes curvas num
mesmo grafico. Por exemplo, se poderia comparar o rendimento da recuperacgao de
um algoritmo de recuperagao novo com o rendimento da recuperagao do classico
modelo vectorial. Nesta tese, como o algoritmo de recuperagao vai ser o mesmo, o
que realmente se vai comparar serao as melhorias que podem produzir as consul-
tas expandidas e desambiguadas com respeito as consultas originais, resultantes da
colecgao de termos.

Uma aproximagcao adicional costuma ser calcular a precisao média a uns valores
de corte de documentos dado. Por exemplo, podemos calcular a precisao média
quando 5, 10, 15, 20, 30, 50, ou 100 documentos relevantes foram vistos. O proce-
dimento é analogo ao calculo da precisao média em 11 niveis padrao de recall, mas
proporciona informagao adicional no rendimento do algoritmo de ordenacdo, mas
nesta avaliagao em concreto, ao utilizar o mesmo algoritmo de ordenacao para todas
as provas, nao € de interesse, jA que o que estamos comparando sao as consultas
expandidas com as consultas sem expandir e nao o algoritmo.

A Figura de precisao em contraposicao ao recall sao estratégias de avaliacao
padrao para os sistemas de recuperacdo da informacgao e se usam externamente
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na literatura sobre recuperacao de informacao. Sao tuteis porque nos permitem
avaliar quantitativamente tanto a qualidade do conjunto de resposta global como o
alcance do algoritmo de recuperacao. Além disto, sao simples, intuitivos, e se podem
combinar numa tnica curva. No entanto, as Figuras de precisdo em contraposi¢ao ao
recall também tém suas desvantagens e o seu uso estendido foi criticado na literatura,
se falara brevemente sobre isto na Secgao 6.1.3. Seguidamente se discutirao técnicas
para resumir as Figuras de precisao com relagdo as de um tinico valor numeérico.

Resumo de valor tnico

As Figuras de precisao média em contraposi¢ao ao recall sdo uteis para compa-
rar o rendimento da recuperacao de diferentes algoritmos de recuperacao sobre um
conjunto de consultas. No entanto, ha situacoes nas quais nos agradaria comparar o
rendimento de recuperacao dos nossos algoritmos de recuperagao para as consultas
individuais. As razoes sao duas: (i) A precisao média sobre muitas consultas pode-
ria ocultar anomalias importantes nos algoritmos de recuperacao em estudos que se
desse em consultas concretas. (ii) Quando comparamos dois algoritmos, poderiamos
estar interessados em investigar se um deles melhora ao outro para todas as consultas
num exemplo dado de consultas, nota-se que este facto se pode ocultar facilmente
ao realizar um calculo de precisao média. Nestas situagoes, se pode usar um tnico
valor de precisao para cada consulta. Este valor tinico deveria interpretar-se como
um resumo da curva de precisao em contraposicao ao recall correspondente. Nor-
malmente, este valor inico se toma como a precisao a um nivel especifico de recall.
Por exemplo, poderiamos avaliar a precisao quando vemos o primeiro documento
relevante e tomar esta precisao como o valor de resumo tnico. Por suposto, como
resulta 6bvio, esta nao é uma boa aproximacao, porque ao avaliarmos a precisao de
documentos relevantes sobre um determinado valor de corte ou nivel especifico no
ranking, nao estariamos a investigar globalmente a qualidade do conjunto de res-
posta do algoritmo de recuperagao. Se podem adoptar estratégias mais interessantes
que se discutirao a continuacao.

Precisao média em documentos relevantes vistos

A ideia é gerar um valor de resumo unico da classificagdo mediante a média da
Figura de precisao obtida depois de que cada novo documento relevante é observado
na ordenacao. Esta medida favorece aos sistemas que recuperem os documentos rele-
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vantes rapidamente, isto é, pronto na ordenacao. Por suposto, o algoritmo apresenta
uma média em documentos relevantes vistos.

Precisao R

A ideia aqui é gerar um valor de resumo unico da ordenagdo mediante o célculo
da precisao R da lista, onde R ¢ o nimero total de documentos relevantes para a
consulta actual, isto ¢, um nimero de documentos no conjunto R,. A medida de
precisdao R é um parametro util para observar o comportamento de um algoritmo
para cada consulta individual num experimento. Adicionalmente, pode-se também
calcular uma Figura de precisao R média para todas as consultas. No entanto,
usar um numero Uinico para resumir o comportamento completo de um algoritmo de
recuperagao sobre varias consultas poderia ser bastante impreciso.

Histograma de precisao

As medidas de precisao R para vérias consultas se podem usar para comparar a
histéria de recuperacao de dois algoritmos de modo seguinte. Seja RP(i) e RPg(i)
os valores de precisao R dos algoritmos de recuperagao A e B para a consulta i-ésima.
Definamos, por exemplo, a diferenga:

RPx, (i) = RPa(i) — RPg(i) (6.5)

Um valor de RPa,, (i) igual a zero indica que ambos os algoritmos tém rendi-
mento equivalente, em termos de precisao R, para a consulta i-ésima. Um valor
positivo RPa,, (i) indica um melhor rendimento de recuperacio do algoritmo A
(para a consulta i-ésima) enquanto um valor negativo indica um rendimento de
recuperagao melhor do que o algoritmo B. Com este tipo de valores se gera um
histograma com uma barra para cada consulta. Chama-se histograma de precisdo e
nos permite comparar rapidamente a historia do rendimento de recuperacao de dois
algoritmos através da inspecc¢ao visual.

Tabela de resumo de estatistica

As medidas do valor Unico se podem armazenar também numa Tabela para pro-
porcionar um resumo estatistico com respeito ao conjunto de todas as consultas
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numa tarefa de recuperacao. Por exemplo, estas Tabelas de resumo de estatisticas
poderiam incluir: o niimero de consultas usadas na tarefa, o nimero total de docu-
mentos recuperados por todas as consultas, o niimero total de documentos relevantes
que foram recuperados efectivamente quando se consideraram todas as consultas, o
nuimero total de documentos relevantes que poderiam ter sido recuperados por todas
as consultas, etc.

6.1.3 Adequacao da precisao e recall

A precisao e o recall sao usados extensamente para avaliar o rendimento de al-
goritmo de recuperacao. No entanto, uma reflexdo mais cuidadosa revela problemas
com estas duas medidas: (i) A prépria estimagao do recall maximo para a consulta
requer conhecimento detalhado de todos os documentos na colecgdo. Com colec-
¢oes grandes, este conhecimento nao esta disponivel, ja que o que se faz é fixar um
nimero maximo de documentos relevantes considerando-se o resto de documentos
como nao relevantes, podendo sé-lo, ainda que em menor medida do que os anterio-
res. Isto implica que o recall nao se pode estimar de maneira precisa. (ii) O recall e
a precisao sao medidas relacionadas que capturam aspectos diferentes de conjunto
de documentos recuperados. Em muitas situacoes, o uso de uma medida tnica que
combinasse recall e precisdo poderia ser mais apropriado. (iii) O Recall e precisao
medem a efectividade sobre um conjunto de consultas processadas por lotes. No
entanto, com sistemas modernos, a interactividade é o aspecto chave do processo
de recuperagao. Assim, as medidas que quantificam a quantidade da informacao
do processo de recuperagao poderiam ser agora mais apropriadas. (iv) O recall e
a precisao sao faceis de definir quando se faz cumprir um ordenamento linear dos
documentos recuperados. No entanto, para sistemas que requerem um ordenamento
débil, o recall e a precisao poderiam nao ser adequados.

6.1.4 Avaliacao do rendimento do sistema

Outros aspectos basicos de um sistema de recuperacao de informagao é o tempo
empregado no processo de busca e o tempo empregado na construcao das estruturas
de dados necessérios para a realizacao da busca. De facto, em [117] se reconhece
uma relacao entre as trés medidas tipicas dos sistemas de recuperacao de informacao:
velocidade (ou tempo de resposta), precisao e recall (ver Figura 6.5).

O objetivo primordial de todo sistema de busca consiste em obter um equilibrio
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velocidade

precisio recall

Figura 6.5: Relacao entre velocidade, precisao e Recall num sistema de recuperacao de informa-
cao.

entre estas trés medidas, aspecto que se converte em mais complicado quando se
produz um aumento no nimero de documentos e/ou de usuérios do sistema. Em
[243], se descreve de forma detalhada os critérios a ter em conta na hora de realizar
comparagcoes entre varios sistemas de indexacao, dos quais, os mais relevantes sao
os seguintes: Escalabilidade, tempo de reposta, espaco usado e tempo de CPU.

Mais nesta tese os experimentos estao relacionados com a qualidade das respostas
do sistema, perante distintas consultas que representam a necessidade de informagao
do usuério, e ndo em medir a eficiencia do sistema.

6.2 Desenho experimental e realizacao de exerci-

cios

Para a realizacao dos experimentos, se utilizou o sistema de recuperacao Lemur-
3.1 [132] e a coleccao de referéncia TREC [218]. Concretamente, em todos os ex-
perimentos realizados que se comentarao a seguir, tomaram-se os tépicos TREC
numerados de 401 & 450 de TREC-8 para obter cinquenta consultas de provas em
cada experimento. Quanto a colec¢ao de documentos se usou a coleccao Small Web
de TREC-8 “WT2g” que contém 250.000 documentos aproximadamente, um con-
junto de documentos relevantes proporcionados por especialistas, e, além disto, se
utilizaram as medidas de recall e precisao para determinar se ha melhorias na recu-
peracao dos documentos, relacionando as consultas: original, expandida e expandida
desambiguada.
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A partir destes tépicos as consultas se geraram na maioria dos experimentos
de forma automatica a partir das palavras dos titulos, seleccionando todas excepto
aquelas muito habituais que figuravam no ficheiro de Stop Words. Uma consulta
gerada sem expandir é simplesmente um conjunto dos termos do titulo.

Para a busca dos significados dos termos seleccionados em WordNet [235] se
utilizou além da tazonomia de substantivos (nomes) outras taxonomias para com-
provar a efectividade das mesmas no processo de recuperacgao de informagao. Mas
durante os experimentos realizados nesta tese doutoral que se comentarao a conti-
nuagao, verificou-se que as outras taxonomias existentes nao sdo tteis na expansao
de consultas: a taxonomia de advérbios é claramente inservivel ja que em qualquer
documento se pode utilizar qualquer advérbio independentemente da tematica; a
taxonomia dos verbos igualmente nao serve apesar de se ter incluido na experimen-
tagdo porque, em geral, um verbo nao determina uma necessidade de informacao e
as possibilidades de expansao sao poucas; por ultimo a taxonomia de adjectivos nao
¢é aconselhavel porque estes apenas aparecem nos titulos dos topicos e, além disto,
um adjectivo pode ser aplicado a multiplos substantivos e, portanto, aparecer, em
documentos tratando qualquer tema. Em definitiva, a busca nestas taxonomias nao
contribuiram para nada na efectividade da recuperacao e s6 provocam demasiado
ruido na expansao de consultas. Uma vez obtida a consulta expandida e a desam-
biguagao do sentido das palavras, o campo seleccionado “titulo” (do tépico TREC)
foi indexado utilizando as rotinas padroes do sistema de recuperagao de informagao
Lemur, depois se computou um rank de documentos para cada topico. Para cada
topico os documentos se ordenam em ordem decrescente de similaridade.

Uma vez obtidos os resultados da consulta expandida e desambiguada do sentido
das palavras dos diferentes experimentos contemplados se procede a sua avaliacao e
a comparacao entre elas com as consultas sem expandir.

A partir dos resultados do algoritmo se calcularam, para cada conjunto de con-
sultas, os valores médios de precisao aos 11 niveis padroes de recall que, como se
disse, ¢ a medida mais habitual usada para comparar sistemas de recuperacao. Es-
tes valores se comentarao a seguir partindo desde graficos conjuntos de precisao em
contraposicao ao recall.

Outro aspecto incluido no desenvolvimento do prototipo usado nos estudos reali-
zados é a expansao mediante hipénimos de primeiro nivel além da expansao mediante
sinénimos. No entanto, decidiu-se nao utilizar finalmente esta funcionalidade na ex-
perimentacao. A causa é a natureza da relagdo de hiponimia inclusa em WordNet.
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Isto deve-se a que em muitas palavras o nimero de hipénimos é muito elevado. Por
exemplo, a palavra oil tem aproximadamente 30 hipénimos somente no primeiro
nivel e um grande nimero dos termos dos titulos dos tépicos sobre os que se de-
cidiu efectuar as provas, tem um numero ao redor de 15 hipénimos. Este niimero
tao elevado introduziria demasiado ruido, podendo-se reduzir este unicamente se
leva a cabo uma laboriosa selec¢cao manual pelo que grande parte do interesse do
experimento se perderia. Inclusive naqueles termos nos que o ntimero de hipénimos
nao ¢ elevado, ou supondo que se pudesse filtrar de maneira automatica e adequada
um nimero de hipénimos limitado, observou-se que os hipénimos costumam ser
palavras que fazem demasiado concreto o termo original restringindo demasiado os
possiveis documentos relevantes. Portanto, quando muito se poderia seleccionar um
hipénimo por cada termo original, e este em lugar de expandir a consulta mais bem
a restringiria a um tema mais concreto. Voltando ao exemplo de oil, que é represen-
tativo, a maioria dos seus hipénimos sao palavras compostas de oil e outro termo
designando multiplos tipos de azeites ou derivados do petréleo. Convém recordar
que o objectivo da expansao ¢ adaptar o vocabulario do usuario aos vocabuléarios dos
diferentes documentos, com este tipo de expansao nao se conseguiria este objectivo.

Os experimentos realizados consistiram em seleccionar automaticamente os ter-
mos relacionados para cada uma das palavras das consultas originais e efectuar duas
expansoes: (i) uma com os sinénimos para o significado correcto de cada palavra e
(ii) outra com os sinénimos para os dois tipos de expanssoes (com sinificado correcto
e sem o significado correcto). Os termos relacionados se adicionam, neste e em todos
os experimentos, directamente ao termo original e nao como termos independentes
ao final da consulta. Isto é, dada uma consulta se o termo A; esta relacionado com
A e o termo B; esta relacionado com B a consulta expandida, ficara de seguinte
modo: (A, Ay, B, By,C). Os termos relacionados seleccionados foram os sindnimos
para o significado correcto de cada palavra.

6.3 Expansao de consultas com e sem a WSD

Nesta seccao apresentamos os resultados e a interpretagao da expansao de con-
sultas com e sem a WSD, utilizando somente a categoria sintactica de nomes. Nos
centramos aos efeitos de uso da expansao de consultas com e sem a WSD num
sistema de recuperacao de informacao. Na Figura 6.6 e Tabelas 6.2 e 6.3 respecti-
vamente apresentamos os valores de recall e precisao obtidos ao expandir a consulta
original utilizando somente a categoria sintactica de nomes. Neste experimento a
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WSD foi aplicada (WSD). Na pratica quando a expansao de consultas foi aplicada se
obteve uma precisao média nao interpolada de 16.49%. Realmente a precisao média
nao interpolada da consulta original é de 24.31% e consequentemente os resultados
obtidos pela consulta original sdo melhores com respeito as consultas expandidas. O
método de WSD utilizado durante os experimentos é o baseado em dicionario, uti-
lizando o recurso linguistico WordNet. Basicamente estd baseado em ([179] e [180])
e contém os seguintes passos: (i) Adquirir desde WordNet os conjuntos de sinéni-
mos das palavras a desambiguar, (ii) Determinar a coincidéncia entre o contexto
das palavras a desambiguar e os conjuntos de sinénimos, (iii) Escolher o significado
correcto das palavras num texto, dado o contexto de forma automaética.

Nas Figuras 6.6 ¢ 6.7 e nas Tabelas 6.2 e 6.3 respectivamente apresentamos
igualmente os resultados obtidos quando a expansao de consultas é combinada com
WSD. Como se podem ver os valores de precisao média nao interpolada nas Figu-
ras e Tabelas referenciadas comparando os resultados observa-se que aplicando a
desambiguacao melhoram os resultados de recuperagao com relagado a consulta ex-
pandida sem a desambiguacao. Concretamente utilizando a expansao de consulta
sem a desambiguagdo se obteve uma precisao média nao interpolada de (16.49%),
incluindo a desambiguacao se obteve uma precisao média nao interpolada de 21%
aproximadamente confirmando o visto nos Graficos e Tabelas. De facto a precisao
da consulta expandida e desambiguada é notavelmente maior para todos os niveis
de recall com respeito a consulta expandida e nao desambuguada. Igualmente os
resultados obtidos pela consulta original sao melhores com respeito as consultas
expandidas com WSD.

6.4 Expansao de consultas sem WSD com distin-
tas categorias sintacticas

Nesta seccao apresentamos os resultados da expansao de consultas sem a WSD,
utilizando as distintas categorias sintacticas. Como se podem comprovar na Fi-
gura 6.8 os resultados dos experimentos sao claramente melhores quando se utilizou
a expansao somente com nomes. De facto a expansao é notavelmente melhor e
maior para todos os niveis de recall. Como valor de resumo se pode extrair a pre-
cisao média nao interpolada, visto que as precisoes médias nao interpoladas das
consultas expandidas somente com nomes, adjectivos, verbos e advérbios sao de
16.49%, 9.64%, 6.76% e 4.47% respectivamente. A precisao média nao interpolada
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Recall - Precisao Consulta Expandida Consulta Expandida Consulta original
Sem WSD Com WSD
0.00 0.5203 0.5929 0.6714
0.10 0.3800 0.4415 0.5276
0.20 0.2737 0.3226 0.3994
0.30 0.2090 0.2535 0.3365
0.40 0.1726 0.2239 0.2570
0.50 0.1499 0.1982 0.2275
0.60 0.1144 0.1558 0.1746
0.70 0.0878 0.1229 0.1409
0.80 0.0732 0.0963 0.1066
0.90 0.0579 0.0781 0.0759
1.00 0.0363 0.0485 0.0454
Precisao Média Nao 0.1649 0.2051 0.2431
Interpolada
% Cambio de Precisao +24.38% +47.42%
Média

Tabela 6.2: Valores de Recall-Precisdo dos resultados das consultas: Original, expandida sem
WSD e expandida com WSD.

’ Consultas H Expandida sem WSD \ Expandida Com WSD \ Original ‘
Tépicos 50 50 50
Ntmero de || 2279 2279 2279
Doc.Rel.

Nam.Doc.Rel. Re- || 1677 1688 1652
cuperados

Tabela 6.3: Resumo estatistico dos resultados da consultas: Original, expandidas sem WSD e
com WSD.

da consulta original é 24.31%.

A diferenca percentual da precisdo média nao interpolada da consulta original
com respeito a consulta expandida somente com os nomes é apenas de 7.82%, mas
com relacdo as outras consultas as diferencas sdo abismais que sdo 14.67% com
relagao a expansao utilizando somente os adjectivos, 17.55% com os verbos e 19.84%
com relacao aos advérbios, neste caso a expansao somente com nomes ¢ a melhor
de todas, registando uma melhoria de +268.90% com relac¢ao a consulta expandida
somente com advérbios que é a pior de todas, confirmando o visto nos graficos da
Figura 6.8 e na Tabela 6.4 e nota-se que as taxonomias de adjectivos, verbos e
advérbios provocam demasiado ruido na expansao de consultas.

Segundo a Tabela 6.5 a expansao somente com os nomes também ¢é melhor em
termos de recall com respeito a todas as consultas, ja que recupera mais documentos
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Figura 6.6: Grafico de Recall-Precisdao das consultas: expandida sem WSD e expandida com
WSD.

relevantes implicando o aumento de recall, a expansao de consultas pode melhorar
o recall desde que nao haja nenhum ruido na consulta a expandir. Fazendo uma
retrospectiva verifica-se que a expansao de consultas com as categorias sintacticas
de adjectivos, advérbios e verbos sao inserviveis na expansao de consultas, visto que
somente provocam ruido baixando assim a precisao e o recall pelas seguintes razoes
mencionadas anteriormente: a taxonomia de advérbios é claramente inservivel, pois
que em qualquer documento se pode utilizar qualquer advérbio independentemente
da tematica; a taxonomia dos verbos igualmente ¢é inservivel apesar de se incluir
na experimentacao porque, em geral, um verbo nao determina uma necessidade de
informagao e as possibilidades de expansao sao poucas; por iltimo a taxonomia de
adjectivos nao é aconselhavel porque estes apenas aparecem nos titulos dos topicos
e, além disto, um adjectivo pode ser aplicado a multiplos substantivos e, portanto,
aparecer, em documentos tratando qualquer tema. Em definitiva, a busca nestas
taxonomias nao contribuem para nada e s6 provoca demasiado ruido na expansao
das consultas.
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Figura 6.7: Grafico de Recall-Precis@ao das consultas: Original, expandida sem a WSD e expan-
dida com WSD.

6.5 Expansao de consultas e WSD com distintas

categorias sintacticas

Nesta secgao apresentamos os resultados e interpretagao da expansao de consul-
tas aplicando WSD, com as distintas categorias sintacticas. De acordo a Figura 6.9,
a Tabela 6.6 e a 6.7, os resultados demonstram que sejam quais forem os resultados
obtidos na expansao de consultas com qualquer categoria sintactica, a WSD melhora
a eficacia da recuperagao de informacao. Concretamente aplicando o algoritmo de
desambiguacao proposto utilizando somente a categoria sintactica de nomes se ob-
teve uma precisao média nao interpolada de 21% aproximadamente e com respeito
a consulta expandida sem a WSD se obteve 17% aproximadamente. Na categoria de
adjectivos se obteve uma precisao média nao interpolada de 11.95% com respeito a
consulta expandida e WSD e 9.64% com relacao a consulta expandida sem a WSD.
Na categoria de verbos se obteve uma precisao média nao interpolada de 8.53% com
respeito a consulta expandida e WSD e 6.76% da consulta expandida sem a WSD,
e na categoria de advérbios uma precisao média nao interpolada de 6.28% com res-
peito a consulta expandida e WSD e 4.47% da consulta expandida sem a WSD.
Apesar das melhorias em todas as categorias na expansao de consultas e WSD, a
categoria de nomes é a melhor em ambos os aspectos, visto que se obteve a precisao
média nao interpolada mais alta tanto na expansao da consulta sem a WSD como
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Recall Consulta expandida somente com: Consulta
-Precisdo advérbios | verbos | adjectivos | nomes original
0.00 0.2449 0.3230 0.4187 0.5203 0.6714
0.10 0.1471 0.2152 0.2533 0.3800 0.5276
0.20 0.0868 0.1142 0.1746 0.2737 0.3994
0.30 0.0533 0.0893 0.1401 0.2090 0.3365
0.40 0.0406 0.0677 0.0985 0.1726 0.2570
0.50 0.0315 0.0496 0.0729 0.1499 0.2275
0.60 0.0229 0.0392 0.0544 0.1144 0.1746
0.70 0.0112 0.0392 0.0347 0.0878 0.1409
0.80 0.0056 0.0104 0.0234 0.0732 0.1066
0.90 0.0007 0.0031 0.0140 0.0579 0.0759
1.00 0.0002 0.0010 0.0063 0.0363 0.0454
Precisao 0.0447 0.0676 0.0964 0.1649 0.2431
Média Nao

Interpolada

%Cambio +51.23% | +115.60% | 4+268.90% | +443.87%
Prec. Média

Tabela 6.4: Valores de Recall-Precisao dos resultados das consultas expandidas com distintas
categorias sintacticas e com a original.

Consulta Expandida somente com: Original
advérbios | verbos | adjectivos | nomes

Té6picos 50 50 50 50 50

Num. Doc. Rel. 2279 2279 2279 2279 2279

Num.Doc. Rel. 761 912 1043 1677 1652

Recuperados

Tabela 6.5: Resumo estatistico dos resultados das consultas expandidas com distintas categorias
sintacticas e com a original.

na expansao da consulta com WSD e além disto, nesta categoria houve melhorarias
em termos de recall em ambos os casos, superando no entanto o recall da consulta
original.

6.6 Expansao de consultas combinando todas as
categorias sintacticas sem e com WSD

Nesta seccao apresentamos os resultados e interpretagao sobre a expansao de
consultas, combinando todas as categorias sintacticas sem e com a WSD. Aten-
dendo a Figura 6.10, as Tabelas 6.8 e 6.9, os resultados da expansao de consultas
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Figura 6.8: Grafico de Recall-Precisdo das consultas expandidas sem a WSD com distintas
categorias sintacticas e com a consulta original.

combinando todas as categorias sintacticas (nomes, adjectivos, verbos e advérbios)
aplicando a desambiguacao das palavras se obteve uma precisao média nao inter-
polada de 10.41% e sem a desambiguacdo uma precisao média nao interpolada de
7.67%. Estes resultados nao melhoraram os resultados da consulta expandida e a
expandida com desambiguacao do sentido das palavras utilizando a categoria de
nomes que obteve as precisoes médias nao interpoladas de 16.49% e 20.51% respec-
tivamente, as diferencas s@o muito grandes. Comparando todos estes resultados se
observam que nenhuma estratégia de expansao melhorou a precisao das consultas
sem expandir em todas as categorias sintacticas, concretamente o experimento que
piores resultados obteve é o da categoria de advérbios e os melhores resultados fo-
ram da categoria de nomes. Realizando por outro lado uma comparacao consulta
a consulta destes experimentos, se observa que existe um determinado niimero das
mesmas em que as consultas expandidas e WSD na categoria de nomes obtém uma
precisao maior com respeito a consulta sem expandir.

Também o facto de que um determinado niimero de consultas melhorou o rendi-
mento da recuperacao da consulta original e o facto de que as consultas expandidas
com a desambiguacao do sentido das palavras melhoraram o rendimento das consul-
tas expandidas sem a WSD, isto demonstra que a expansao com uma boa seleccao de
termos a adicionar na consulta original pode melhorar os resultados de recuperacao.



182 Capitulo 6. Experimentacdo com expansao de consultas e desambiguacgao

Recall Consulta expandida e WSD somente com: Consulta
-Preciséo advérbios | verbos [ adjectivos | nomes original
0.00 0.3259 0.3875 0.4702 0.5929 0.6714
0.10 0.1880 0.2609 0.3006 0.4415 0.5276
0.20 0.1136 0.1580 0.2141 0.3226 0.3994
0.30 0.0771 0.1094 0.1729 0.2535 0.3365
0.40 0.0566 0.0780 0.1234 0.2239 0.2570
0.50 0.0403 0.0572 0.0958 0.1982 0.2275
0.60 0.0359 0.0461 0.0719 0.1558 0.1746
0.70 0.0239 0.0282 0.0509 0.1229 0.1409
0.80 0.0096 0.0154 0.0362 0.0963 0.1066
0.90 0.0044 0.0065 0.0197 0.0781 0.0759
1.00 0.0016 0.0029 0.0130 0.0485 0.0454
Precisao 0.0628 0.0853 0.1195 0.2051 0.2431
Média Nao

Interpolada

%Cambio +35.83% | +90.29% +226.59% | +287.10%
Prec. Média

Tabela 6.6: Valores de Recall-Precisdo dos resultados das consultas expandidas e WSD com
distintas categorias sintacticas e com a original.

Expandida e WSD somente com: ..
Consulta - — Original
advérbios | verbos | adjectivos | nomes
Tépicos 50 50 50 50 50
Num. Doc. Rel. 2279 2279 2279 2279 2279
Num.Doc.Rel.Rec. || 892 991 1185 1688 1652

Tabela 6.7: Resumo estatistico dos resultados das consultas expandidas e WSD com distintas
categorias sintacticas e com a original.
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Figura 6.9: Grafico de Recall-Precisao das consultas Expandidas e WSD com distintas categorias

sintacticas e com a consulta original.

Recall Consulta com todas categorias sintacticas: Original
-Precisdo Expandida | Exp. e WSD

0.00 0.3490 0.3689 0.6714
0.10 0.2296 0.2569 0.5276
0.20 0.1311 0.1683 0.3994
0.30 0.0999 0.1458 0.3365
0.40 0.0768 0.1068 0.2570
0.50 0.0572 0.0865 0.2275
0.60 0.0440 0.0680 0.1746
0.70 0.0240 0.0523 0.1409
0.80 0.0127 0.0346 0.1066
0.90 0.0037 0.0250 0.0759
1.00 0.0012 0.0131 0.0454
Precisao 0.0767 0.1041 0.2431
Média Nao

Interpolada

%Cambio +35.72% +216.94%

Prec. Média

Tabela 6.8: Valores de Recall-Precisdao dos resultados das consultas expandidas sem WSD e com
WSD com todas as categorias sintacticas e com a original.
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Consulta Consulta com todas categorias sintacticas: Original
Expandida | Exp. e WSD

Tépicos 50 50 50

Num. Doc. Rel. 2279 2279 2279

Num.Doc. Rel. Recuperados || 1000 1315 1652

Tabela 6.9: Resumo estatistico dos resultados das consultas expandidas sem WSD e com WSD
com todas as categorias sintacticas e com a original.
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Figura 6.10: Grafico de Recall-Precisao das consultas expandidas com todas as categorias sin-
tacticas e com a consulta original.



Capitulo 7

Conclusoes e trabalho futuro

Nesta tese tratou-se um tema de recuperacao de informacao, que basicamente
pode ser resumido como o processo em que um usuario solicita uma informagao num
sistema de RI (por meio de uma consulta) e dito sistema devolve um conjunto de
dados ou documentos que deveriam ser os mais relevantes possiveis. Dito processo
envolve passos que vao desde como se armazena a informacao (para tal sdo necessa-
rios estruturas de indexagdo que auxiliam o acesso aos dados) até a forma em que
os usuarios facam as suas consultas e como as ditas consultas sao interpretadas pelo
sistema.

Com base aos estudos realizados sobre as técnicas de indexac¢ao, no decorrer
deste trabalho se descreve o indice invertido como uma das principais técnicas de
indexacao empregadas para a localizacao da informacao numa Base de Dados textual
ou na Web em geral.

Por outra parte se analisaram as principais diferengas que apresentam os siste-
mas de recuperacao de informacao na Web frente aos sistemas de recuperacao de
informacao tradicionais: volume de dados, dinamismo, heterogeneidade, distribui-
¢ao, redundancia e falta de estrutura, qualidade e finalmente, os usuarios.

Por sua vez, os sistemas de busca na Web se dividem em trés categorias: robds
ou motores de busca, directérios e metabuscadores. Os rob0s se caracterizam por
indexar uma grande quantidade de informagao (idealmente a totalidade da World
Wide Web) com base a técnica de ficheiros invertidos, com respeito aos directérios
Web que se caracterizam pela catalogacdo de documentos Web na sua hierarquia de
categorias, o que implica uma grande qualidade nos seus contetdos.

185
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Tradicionalmente, os sistemas de busca na Web em geral, e os directorios Web
em particular, tém uma presenca bastante limitada nas publica¢oes técnicas rela-
cionadas com a recuperacao de informacao, baseando-se na maioria dos casos em
adaptagoes ou migragoes das técnicas de recuperacao de informagao tradicional a
recuperacao de informagao na Web. Em consequéncia, os directérios Web se caracte-
rizam por estar baseados em estruturas de ficheiro invertido que englobam diferentes
aspectos: documentos, categorias e palavras chave, e as inter-relagoes entre eles, e
que, portanto apresentam uma complexidade inerentemente maior do que o caso dos
robos ou motores de busca.

Enquanto ao objectivo principal perseguido com a presente tese doutoral deve
mencionar-se o estudo da influéncia da expansdo de consultas e da WSD (Word
Sense Desambiguation) como técnicas que permitem melhorar a recuperacao de in-
formacao que um usuario solicita, por meio de uma consulta. Mas especificamente
este trabalho se centra na avaliagdo do sistema de recuperacao de informagao Lemur
mediante medidas de precisao e recall considerando diferentes modos de consultas:
i) Mediante a consulta original, ii) Expandindo a consulta com sinénimos com o
uso do recurso linguistico WordNet, iii) Desambiguando previamente o sentido das
palavras através de uso do recurso linguistico WordNet.

Em concreto com este trabalho realizamos um estudo que nos permitiu fazer a
experimentagdo com expansao de consultas e desambiguacao do sentido das pala-
vras no ambito da recuperacao de informacao mediante o uso do recurso linguistico
WordNet e sob o modelo de usuéario, utilizando uma metodologia de avaliacao TREC,
baseada na simulagdo. Além disto, se estudou cdmo a expansao automatica de con-
sultas baseadas em tesauros e WSD utilizando o recurso lingiiistico WordNet pode
melhorar a recuperacao de informagao. Para tal realizamos o desenvolvimento de
um sistema de recuperacao que permite a utilizagao com expansao de consultas,
assim como a desambiguacao. Finalmente dito sistema foi avaliado para se obter os
resultados que permitam comparar os resultados obtidos ao realizar as “consultas
originais” com relacao aquelas obtidas ao utilizar a expansao de consultas, WSD ou
ambas.

Para implementar estas funcionalidades de formulacao e expansao de consultas
se acedeu a informagao armazenada em WordNet. Uma vez obtidas as consultas
expandidas dos diferentes experimentos contemplados se procedeu a sua avaliagao e
a comparacao entre elas e com as consultas sem expandir. Os resultados da avaliagao
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sdo positivos com respeito a consulta expandida e com WSD e permitiram extrair
algumas conclusoes importantes:

e Utilizando diferentes técnicas de expansao os resultados melhoraram aplicando
a desambiguacao.

e Os resultados empiricos obtidos sobre grandes colecgoes de textos de referén-
cia (TREC) demonstram que a desambiguagao de palavras permite obter o
maximo proveito na expansao de consultas com WordNet.

e Por outro lado em algumas consultas concretas nos experimentos com expansao
de sinénimos, o resultado da expansao melhorou de maneira significativa. Isto
nos indica que quando a selecgdo de termos ¢ adequada a expansao pode
fornecer resultados positivos.

A WSD nao é uma tarefa facil dentro da recuperagao de informacao. Muitos
sistemas tentaram seleccionar o sentido mais apropriado usando técnicas estatisticas
e/ou aprendizagem automatica. No presente trabalho da tese doutoral se utilizou o
método de desambiguacao baseado no dicionario aproveitando o enorme potencial
de Wordnet sob o seguinte algoritmo: i) Adquirir desde WordNet os conjuntos de
sinénimos das palavras a desambiguar, 77) Determinar a coincidéncia entre o contexto
das palavras a desambiguar e os conjuntos de sinénimos, #i) Escolher o significado
correcto das palavras num texto, dado o contexto de forma automaética.

Aplicando o algoritmo acima citado os resultados da expansao e desambiguacao
melhoraram utilizando as diferentes categorias sintacticas com respeito aos resul-
tados das consultas somente expandidas, visto que ao realizar a expansao sem a
desambiguacao se obteve os seguintes resultados: 16.49%, 9.64%, 6.76% e 4.47%
de precisao média nao interpolada com as categorias sintacticas de nomes, adjec-
tivos, verbos e advérbios respectivamente com respeito aos 20.51%, 11.95%, 8.53%
e 6.28% de precisao media nao interpolada realizando a expansao e desambiguagao
na mesma ordem (nomes, adjectivos, advérbios e verbos). Por outro realizando a
expansao e a desambiguagao com a consulta completa (combinando todas as cate-
gorias sintacticas) os resultados sdo igualmente melhores desambiguando obtendo
(7.67% realizando somente a expansao) e (10.41% realizando a expansio e a desam-
biguacao). Com base aos resultados alcangados se obtém as seguintes conclusoes:

e Utilizando qualquer categoria sintactica ou combinando todas no processo de
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expansao de consultas, os resultados melhoram aplicando a desambiguacao do
sentido das palavras.

e Os resultados aplicando a expansao com ou sem a desambiguagao sao melhores
utilizando somente a categoria sintactica de nomes, que quando se usou verbos,
adjectivos, etc.

7.1 Trabalho futuro

Consideramos como principal linha de trabalho futuro, analisar a problemética
sobre o impacto da expansao de consultas e desambiguacao do sentido das palavras
nos sistemas de recuperagao de informacao com buscadores reais, implementando
um interfaz, sobre um motor de busca actual que utilize caracteristicas de WordNet,
com proposito de melhorar a relevancia dos documentos que dito sistema devolve.
A presente tese doutoral trata uma tematica de actualidade e 1itil no caminho para
a elaboracao futura de um buscador semantico que resolva os problemas dos actuais
buscadores sintacticos. Conscientes de algumas das limitacdes que apresentam a
aproximacao tratada nesta tese doutoral, cremos que duas interessantes linhas de
trabalho futuro deveriam ser: (i) Experimentar o método sob o algoritmo proposto
com outros idiomas; e (ii) Explorar a Web como recurso linguistico para a WSD.



Apéndice A
Lista de palavras comuns

Nosso sistema prototype utiliza a seguinte lista de palavras comuns na phrase stopword.
A lista é a mesma utilizada pelo sistema SMART.
Lista de palavras comuns

a a’s able about above according accordingly across actually after afterwards again
against ain’t all allow allows almost alone along already also although always am
among amongst an and another any anybody anyhow anyone anything anyway
anyways anywhere apart appear appreciate appropriate are aren’t around as aside
ask asking associated at available away awfully b be became because become be-
comes becoming been before beforehand behind being believe below beside besides
best better between beyond both brief but by ¢ ¢’'mon c¢’s came can can’t can-
not cant cause causes certain certainly changes clearly co com come comes concer-
ning consequently consider considering contain containing contains corresponding
could couldn’t course currently d definitely described despite did didn’t different do
does doesn’t doing don’t done down downwards during e each edu eg eight either
else elsewhere enough entirely especially et etc even ever every everybody everyone
everything everywhere ex exactly example except f far few fifth first five followed
following follows for former formerly forth four from further furthermore g get gets
getting given gives go goes going gone got gotten greetings h had hadn’t happens
hardly has hasn’t have haven’t having he he’s hello help hence her here here’s he-
reafter hereby herein hereupon hers herself hi him himself his hither hopefully how
howbeit however i i’d i'll i'm i've ie if ignored immediate in inasmuch inc indeed
indicate indicated indicates inner insofar instead into inward is isn’t it it’d it’ll it’s
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its itself j just k keep keeps kept know knows known 1 last lately later latter latterly
least less lest let let’s like liked likely little look looking looks ltd m mainly many
may maybe me mean meanwhile merely might more moreover most mostly much
must my myself n name namely nd near nearly necessary need needs neither never
nevertheless new next nine no nobody non none noone nor normally not nothing
novel now nowhere o obviously of off often oh ok okay old on once one ones only
onto or other others otherwise ought our ours ourselves out outside over overall
own p particular particularly per perhaps placed please plus possible presumably
probably provides q que quite qv r rather rd re really reasonably regarding regar-
dless regards relatively respectively right s said same saw say saying says second
secondly see seeing seem seemed seeming seems seen self selves sensible sent seri-
ous seriously seven several shall she should shouldn’t since six so some somebody
somehow someone something sometime sometimes somewhat somewhere soon sorry
specified specifyspecifying still sub such sup sure t t’s take taken tell tends th than
thank thanks thanxthat that’s that’s the their theirs them themselves then thence
there there’s thereafterthereby therefore therein theres thereupon these they they’d
they’ll they’re they’'ve thinkthird this thorough thoroughly those though three th-
rough throughout thru thus to together too took toward towards tried tries truly try
trying twice two u un under unfortunately unless unlikely until unto up upon us use
used useful uses using usuallyuucp v value various very via viz vs w want wants was
wasn’t way we we'd we'll we'rewe've welcome well went were weren’t what what’s
whatever when whence wheneverwhere where’s whereafter whereas whereby whe-
rein whereupon wherever whether which while whither who who’s whoever whole
whom whose why will willing wish with within without won’t wonder would would
wouldn’t x y yes yet you you'd you’ll you're you've your yours yourself yourselves z
zZero.



Apéndice B

Desenvolvimento de aplicacao para
formulacao de consultas

Neste apéndice se descreve o desenvolvimento de uma aplicacao que nos per-
mite realizar a formulacao da expansao de consultas e desambiguacao do sentido
das palavras utilizando o recurso linguistico WordNet, no ambito da recuperacao de
informagao. Na primeira seccao se desenvolve uma base de dados que nos permite
satisfazer as funcionalidades necessarias. Posteriormente se descreve a sua imple-
mentagao. Finalmente se explica o funcionamento do desenvolvimento da aplicagao

B.1 Introducao

Um primeiro passo na fase de analise ¢ a identificagao das funcionalidades neces-
sarias para atingir o objectivo da aplicacao que ¢é a experimentacao com a expansao
de consultas. Para atingir os objectivos do projecto sera necessario, em primeiro
lugar, poder desenhar diferentes tipos de experimentos de expansao. Além disto, se
adicionam outras funcionalidades secundarias como, por exemplo, mostrar as consul-
tas geradas para um experimento determinado. Para ver melhor as funcionalidades
se pode observar a Figura de diagrama de casos de uso da aplicacao.

Se pode observar que dentro da realizacao de um experimento existem diferentes
possibilidades segundo a selec¢ao dos termos da consulta seja automatica ou manual.
Além disto, durante a realizacdo do experimento sera gerado e guardado uma con-
sulta por cada tépico do exercicio uma vez seleccionados os significados adequados
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Administrador

/ <<
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automatic <<inchudes>>

Guardar
consulta

Selecgao
significad

Figura B.1: Diagrama de casos de uso
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de cada palavra.

B.2 Dados que definem um experimento

Para satisfazer as funcionalidades necessarias, se precisara armazenar informacao
sobre os exercicios criados e as consultas expandidas criadas de maneira persistente.
Desenhar-se-a para isso uma pequena base de dados, de tal forma que, para cada
experimento se armazenarao os seguintes dados:

e O conjunto de tépicos que se usarao no experimento.

e O algoritmo de stemmer para processado de palavras.

O algoritmo de stemmer para acesso a WordNet.

As fontes de listas de palavras comuns (stopwords).

A lista de possiveis tags dos topicos.

As taxonomias existentes no recurso linguistico, isto é, sobre qué tipo de ca-

tegorias se realizarao os experimentos.

O tipo de consultas que gerara o exercicio.

e Os conjuntos de palavras que se usarao na expansao.

B.3 Implementacao

Para implementar a aplicagdo se usaram as tecnologias associadas a plataforma
Visual Basic.Net. Para a realizacdo do interfaz de usuario se optou por um interfaz
de janelas sob o sistema operativo Windows. O seu interfaz mostra-se na Figura
B.2.

B.4 Funcionamento

O funcionamento do programa basicamente consiste em filtrar Titulos, Descricoes
e Narrativas dos topicos, filtrar as palavras comuns, etc.
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Uma vez feito isto nos encontramos com as duas funcionalidades bésicas da
aplicacao: (i) por um lado, a definigdo ou criagdo de um experimento, e por outro
lado, (7i) a realizagdo de ditos experimentos mediante a selec¢ao dos significados e
expansao de consultas.

No momento de definir o exercicio ou experimento existe um grande nimero de
possibilidades cujo significado se detalha a seguir:

Em primeiro lugar, é necessario indicar o rango de topicos sobre os que se rea-
lizard o experimento. Para isso, no primeiro dos campos do formulario (Introduzir
tépicos (151-550) se pode introduzir um rango na formulagdo min —max, onde min
serd o nimero de tépico de comego e max o nimero de tépico a usar no exercicio).
Os nimeros dos topicos devem estar compreendidos entre 151 e 550.

Depois se selecciona o algoritmo de Stemmer para consulta a aplicar sobre as
palavras, para passar a fazer parte das consultas. Pode-se seleccionar nao aplicar
nenhum, ou bem aplicar o algoritmo de Porter [182]. Se elege nao aplicar nenhum,
as palavras das consultas irao completas, se elege o algoritmo de Porter aparecerao
unicamente as raizes obtidas por este algoritmo.

A seguinte possibilidade Seleccionar Stemmer para acesso a WordNet nos per-
mite indicar se queremos que na hora de buscar uma palavra em WordNet se busca
de maneira exacta e s6 se encontra se esta incluida exactamente ou se deseja aplicar
o processado morfolégico de WordNet encontrando assim também as palavras cuja
raiz aparece em WordNet ainda que nao apareca em si mesma.

Segundo a opg¢ao que se escolha em FEleja a taxonomia a buscar, a busca de
significados devolvera os resultados de busca das palavras somente como nomes,
somente como verbo, somente como adjectivo, somente advérbio ou buscando todos
os significados de todas as palavras em todas as taxonomias.

A seguinte seccao Palavras a usar na expansdo permite indicar qué palavras
se adicionarao a cada consulta na expansao podendo-se expandir com sinénimos,
hipénimos de primeiro nivel, ou com ambos os tipos ao mesmo tempo, ja que se
permite a seleccao multipla.

Como as consultas se geram a partir dos topicos dos titulos a seguinte opgao é
Tags a usar, onde se deve indicar a partir de qué partes de um topico se devem gerar,
podendo-se escolher entre o Titulo (Headline), a Descrigdo (Head) ou a Narrativa
(Text) ou qualquer combinagao delas.

Com estes tags dos tépicos termos a usar antes da expansao se seleccionam as
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= QUERY EXPANSION AND WSD WITH WORDNET

I~
i~
i~
v
=

Figura B.2: Interface da aplicagdo que nos permite definir as op¢oes da expansao.
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partes que formam a consulta sem expandir, por isso, se pode marcar uma selecgdo
manual dos termos ou uma selecgao automatica indicando que se usem todos os
termos dos tags.

Aos termos seleccionados se lhes pode aplicar um filtro ou nao segundo o es-
colhido na seleccao StopList. Nela indicaremos se nao se aplicara nenhum tipo de
filtrado, ou bem se eliminarao aquelas palavras consideradas como muito comuns
pelas ferramentas de recuperacao de informagao Smart.

A ltima opcao Tipo da expansdo dos termos permite escolher o tipo de expansao
podendo-se expandir mediante termos dos synsets escolhidos como correctos.

Ao terminar de cumprimentar o formuléario, pulsando o botao Seleccionar cria-
remos o experimento de que nos aparecera um breve resumo com os seus dados e
que ja estara disponivel para ser realizado.

Este formulario serd o mesmo para todos os tépicos que tenha que processar
no experimento. Em primeiro lugar, a pagina situa ao usuario nos tépicos que vao
processar, identificando-os com os seus niimeros e mostrando os campos do titulo,
descri¢ao e narrativa. Isto se faz assim independentemente de que a seleccao se efec-
tue a partir de um sé campo do tépico. A partir desta informacao o usuario poderé
conhecer o significado das palavras seleccionadas dentro do contexto do tépico.

Embaixo destes campos aparece uma lista com estas palavras seleccionadas e
os seus possiveis significados e sinénimos obtidos desde WordNet. Segundo o tipo
de exercicio, o usuario podera seleccionar somente o significado correcto para cada
palavra.

Uma vez seleccionados todos os significados oportunos em cada caso, para gerar
a consulta se pulsa o botao Gerar consulta. Uma vez feito isto aparecerd um quadro
de didlogo com a consulta escrita em area do texto. Esta area de texto é editavel,
isto permitirad ao usuario modificar a consulta manualmente segundo as suas neces-
sidades, doptando assim o sistema de maior flexibilidade e também sera possivel
mudar algum significado e voltar a gerar a consulta de novo se considera oportuno.

Modificando a consulta ou nao, quando se dé por valida, pulsando o botao Guar-
dar consulta, armazena-se a consulta na base de dados. Ao guardar a consulta apa-
recerd um quadro de didlogo, com a informacao e o usuario elegera o lugar para
guardar a consulta com o nome desejado.

Este processo de realizagao de experimentos é o mesmo tanto se escolheu selecg¢ao
manual como automatica. Mas no caso da seleccao manual de termos dos topicos
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sera necessario seleccionar previamente e para cada tépico as palavras originais que
se quer que formem a consulta.

Estas funcionalidades béasicas que vao permitir-nos desenhar um experimento,
realizar a expansao dos experimentos definidos de diversas maneiras e, a partir das
consultas geradas, avaliar a eficacia da expansao em cada experimento. A avaliagdo
é o tema abordado anteriormente no Capitulo 6.






Bibliografia

1]
2]

3]

Aarts, J.; Meijs, L. Corpus Linguistics. Amsterdam Rodoppi, 1984.

Aas, K.; Eikvil, L. Text Categorization. A survey, Norwegian Computing
Center, reporte técnico, 1999.

ACM. Sitio Web de Association for computing Machinery,
htt://www.acm.org, pagina principal, 2007.

Agirre, E.; Ansa, O.; Hovy, E. y Martinez, D. Enriching very large ontolo-
gies using the WWW. En Proceedings of the Ontology Learning Workshop,
ECAI, Berlin, Alemania, 2000.

Agirre, E.; Martinez, D. Unsupervised WSD Based on Automatically
Retrieved Examples: The Importance of Bias. In Proceedings of the
Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, Barcelona,
2004.

Agostin, M.; Melucci, M. Information Retrieval on the Web. En Agostin,
M.; Crestani, F.; Pasi, G., editores, "Lectures on Information Retrieval: Third
European Summer-School”, ESSIR 2000. Revised Lectures, Springer-Verlang,
Berlin/Heidlberg, 2001, pagina 242-285, 2001.

Agrawal, R.; Chakrabarti, B.; Dom, B.; Raghavan, R. Using taxonomy, des-
criminants, and signatures for navigating intext databases. The 23th
International Conference on very Large Databases, VLDB, pagina 446-455,
1997.

Agrawal, R.; Chakrabarti, B.; Dom, B.; Raghavan, R. Scalable feature selec-
tion, classification and signature generation for organizing large text

199



200

BIBLIOGRAFIA

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

databases into hierarchical topic taxonomies. VLDB Journal,volume 7,
no.3, pagina 163-178, Agosto 1998.

Aho, A.V; Corasick, M.J. Fast pattern matching: an aid to bibliographic
search. Communication of ACM (CACM), 18(6): péagina 333-340, Junio 1975.

Ala. Committe on Cataloging:Description and Access. Task Force
on Metadata. Summary report, June 1999. On-line, Disponivel em
http://www.ala.org/alcts/organization/ccs/ceda/tfmeta3d. html Acesso em : 24
de Dezembro de 2002.

Alegria, I. Morfologia de estados finitos. SEPLN (18), pagina 1-26, 1996.

Alvarenga, L. A teoria do conceito revisitada em conexao com ontolo-
gias emetadados no contexto das bibliotecas tradicionais e digitais.
DataGramaZero — Revista de Ciéncia da Informacao, v. 2, n.6, dez. 2001,18p.
[on-line]. Disponivel em: http://www.dgzero.org/Atual/Art_05.htm, Acesso
em: 26 de Dezembro de 2001.

Atkins, D.Vision for digital libraries. An International research agenda for
digital libraries, pagina 11-14, Outubro 1998.

Avram, H.D. MARC: Its history and implications. Washington: Library
of Congress, ISBN 0-8444-0176-5, 1975.

Baeza-Yates, R.; Ribeiro-Neto, B. Modern Information Retrieval. Addison
Wesley, ACM press, 1999.

Bayer, R.;Unteruer. Prefix B-tries. ACM Transactions on Database Systems,
volume 2, no. 1, pagina 11-26, 1977.

Bell, T.; Moffat, A.; Nevill-Manning, c.; Witten, I.; Zobel, J. Data com-
pression in full-text retrieval systems. Journal of the American Society
for Information Science, volume 44, no. 9, pagina 508-531, 1993.

Berber Sardina, T. B. Lingiiistica de Corpus. Editora Manole Ltda, 2004.

Berners-Lee, T.; Cailliau, R.; Luotonen, A.; Nielsen, H.F.; Secret, A. The
Wold Wide Web. Communication of the ACM, volume 37, no.8: péagina
76-82, 1994.



BIBLIOGRAFIA 201

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

Berry, M. W.; Drmac, Z. and Jessup,E.r. Matrices, vector spaces, and
information retrieval. Siam Review, 41(2): péagina 335-362, 1999.

Boguraev, B.K. Automatic Resolution of Linguistic Ambiguities. Te-
chnical Report No. ii, University of Cambridge Computer Laboratory, Cam-
bridge,1979.

Borba. Dicionario UNESP do Portugués Contemporaneo. Editora
UNESP, 2004.

Bowman, C.M.; Danzing, P.B.; Hardy, D.R.; Manber, U.; Schwartz, M.F. The
Harvest information discovery and accesss sytem. The 2nd International
World Wide Web Conference, pagina 763-771, Outubro 1994.

Boyer, R.S.; Moore, J.S. A fast string searching algorithm. Communica-
tions of ACM (CACM), volume 20, no. 10, pagina 762-772, Outubro 1977.

Bharat, K.; Broder, A. A technique for measuring the relative size and
overlap of public Web search engines. The 7th International World Wide
Web Conference, pagina 379-338, Brisbane, Australia, Abril 1998.

Black, E. An experiment in computational discrimination of English
word senses in a large corpus. En IBM Journal of Research and Develop-
ment, Volume 32, No. 2, pagina 185-194, 1998.

Blattman, Ursula. Modelo de gestao da informacao digital online em
bibliotecas académicas na educagao a distancia. Biblioteca virtual. Flo-
riandpolis, pagina 187, 2001.

Blum, A. y Mitchell, T. Combining labeled and unlabelled data with
cotraining. En Proceedings of the 11th Annual Conference on Computational
Learning Theory, pagina 92-100, 1998.

Brin, S.; Page, L. The anatomy of a large-scale hypertextual web search
engine. The 7th International World Wide Web Conference, pagina 102-117,
Brisbane, Australia, Abril 1998.

Brisaboa, N. R. ; Places, A. S. ; Rodriguez, F. J. Arquitectura para Federa-
cionde Bases de datos documentales basada en Ontologias. En Torres
Rojas, F. ; ArayaMonge, J. E. ; Sandoval Séanchez, Y. (ed.): 4° Workshop Ibero-
americano de Ingenharia de Requisitos e Ambientes de Software (IDEAS’2001):
252-262. (Cartago, Costa Rica: Instituto Tecnologico de Costa Rica), 2001a.



202

BIBLIOGRAFIA

[31]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

Brisaboa, N. R.; Penabad, M. R.; Places, A. S.; Rodriguez, F. J. Using onto-
logies for federation of Web accessible databases. En 13th international

conference on software engineering & knowledge engineering (SEKE’2001): 87-
94 (Skokie, IL,USA: Knowledge Systems Institute), 2001b.

Brisaboa, N. R.; Places, A. S.; Pérez-Sanjulidn, C. F.; Rodriguez, F. J. An
Arquitectural Proposal for a Cross-Language System to FederMul-
tilingual Digital Libraries. En Russian Academy of Sciences (org): Digita-
Libraries: Advanced Methods and Technologies, Digital Collections (Petroza-
vodsk: Institute of AppliedMathematical Research), 2001c.

Brisaboa, N.R.; Farina, A.; Navarro, G.; Paramd, J.R. Lightweight natural
language text compression. Information Retrieval.10(1): pagina 1-33, 2007.

Brisaboa, N.R.; Farina, A.; Ladra, S.; Navarro, GG. Reorganizing Compres-
sed Text. 31st ACM SIGIR Conference, Singapore, 2008.

Bruce, R.; Wiebe, J. Word-sense disambiguation using decomposable
models. In Proceedings of the 32nd Annual Meeting of the Association. for
Computational Linguistics, pagina 139-145. Las Cruces, 1994.

Buckley, C.; salton, G.; Allan, J. Automatic retrieval with locality in-
formation using SMAR. Proceedings of the First Text retrieval Conference
(TREC-1), Nist Special Publication, pagina 59-72, 1993.

Cacheda, F.; Vina, A. Experiencies retrieving information in the World
Wide Web. 6th IEEE Symposium on Computers and Communications, ISBNs:
0-7695-1177-5, 0-7695-1178-3 (cse), 0-7695-1179-1 (microfiche), pagina 72-79,
Tunisia, Julio 2001.

Cacheda, F.; Vina, A. Understanding how people use search engines:
a statistical analisis for e-Business. e-2001 (e-Business and e-Work Con-
ference and Exhibition), ISBNs: 1-58603-205-4 (IO0S Press) y 4-274-90469-5-
C3055 (Ohmsha), Volumel, pagina 319-325, Venecia, Italia, Outubro 2001.

Cacheda, F.; Vina, A. Superimposing Codes Representing Hierarchi-
cal Infomation in Web Directories. 3rd International Workshop on Web
Information and Data Management (WIDM 2001) en Tenth International Con-
ference on Information and Knowledge Management (ACM-CIKM 2001), ACM
ISBN: 1-58113-444-4, pagina 54-60, Atlanta, usa, Noviembre 2001.



BIBLIOGRAFIA 203

[40]

[41]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

Chklovski, T. y Mihalcea, R. Building a sense tagged corpus with Open
Mind Word Exper. En Proceedings of the ACL 2002 Workshop on Word
Sense Disambiguation: Recet Successes and Future Directions, Philadelphia,
2002.

Cho, J.; Garcia-Molina, H.; Page, L. Efficient crawling through URL
ordering. The 7th International World Wide Web Conference, pagina 161-172,
Brisbane, Australia, Abril 1998.

Chowdhury, A. e McCabe, MC. Improving Information Retrieval using
Part of Speech Tagging. (url:citeseer.ist.psu.edu/256084.html), 1998.

Clarke, C.; Cormack, G.; Burkowski, F. An algebra for structured text
search and a framework for its implementation. The Computer Journal,
volume 38, pagina 43-56, 1995.

Cutting, D.; Persen, J. Optimizations for dynamic inverted index main-
tenance. The 13th International ACM SIGIR Conference on Research and
Development in Information Retrieval, pagina 405-411, 1990.

Dagan, I.; Itai, A.; Schwall, U. Two Languages are More Informative
than One. In Proceedings of the 29th Annual Meeting of the Association for
Computational Linguistics, pagina 130-137, Berkeley, 1991.

Dagan, I.; Marcus, S.; Markovitch, S. Contextual Word Similarity and
Estimation from Sparse Data. In Proceedings of the 31st Meeting of the
Association for Computational Linguistics. Columbus, 1993.

Dagan, I.; Itai, A. Word Sense Disambiguation Using a Second Lan-
guage Monolingual Corpus. Computational Linguistics, pagina 563-596,
1994.

Deerwester, S.; Dumais, S. T.; Furnas, G. W.; Landewer, T. K. and R. Harsh-
man. Indexing by latent semantic analysis. Journal of the American So-
ciety of Information Science, pagina 1-407, 1990.

Diab, M.; Resnik, P. An Unsupervised Method for Word Sense Tagging
using Parallel Corpora. In Proceedings of the 40th Anniversary Meeting of
the Association for Computational Linguistics, Philadelphia, 2002.



204

BIBLIOGRAFIA

[50]

[51]

[52]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

Diaz, F.; Corchado, J.M. Rough sets bases learning for bayesian
networks. International workshop on objetive bayesian methodology, Valen-
cia, Spain, 1999.

Dumais, S.; Platt, J.P; Heckerman, D. y Sahami, M. Inductive learning al-
gorithms and representations for text categorization. En proceedings of

the seventh International Conference on Information Retrieval and Knouledge
Management (ACM-CIKM’ 98), pagina 148-155, 1998.

Dyvik, H. Translations as semantic mirrors: From Parallel Corpus to
Wordnet. In Proceedings of the 23rd International Conference on English Lan-
guage Research on Computerized Corpora of Modern and Medieval English,
Gothenburg, 2002.

FElias, P. Universal codeword sets and representations of the integers.
IEEE Transactions on Information Theory, volume 21, pagina 194-203, Marzo
1975.

Falousos, C.; Oard, D. A survey of Information Retrieval and filtering
methods. Techical Report CS-TR3514, Department of Computer Science, Uni-
versity of Maryland, 1995.

Fernandez, J.; Castilho, M.; Rigau, G.; Atserias, J.; Turmo, J. Automatic
Acquisition of Sense Examples using ExRetriever. In Proceedings of the
International Conference on Language Resources and Evaluation, pagina 25-28.
Lisbon, 2004.

Figuerola, C.G.; Gomez, R.; Zazo, A.F. e Alonso, J.L. Spanish Monolingual
Track: The Impact of Stemming on Retrieval. En Carol P. (ed): Working
notes for the CLEF 2001 workshop, Springer, 2001.

Foz, E. A. Extending the Boolean and Vector Space Models of Infor-
mation Retrieval with P-norm Queries and Multiple concept Types.
Tesis doctoral, 1993.

Fox, E.A.; Lee, W.C. FAST-INV: A fast algorithm for building large
inverted files. Techical Report TR-91-10, Virgilia Polystechic Institute De-
partment of Computer Science, Marzo Translations as semantic mirrors: From
Parallel Corpus to Wordnet, 1991.



BIBLIOGRAFIA 205

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

Fox, FE. A.; Marchionini, G. Toward a worldwide digital li-
brary.Communications of the ACM. Volume 41, pagina 29-32, Abril 1998.

Fox, E. A.; Sornil, O. Modern Information Retrieval. Digital Libraries.
En Baeza-Yates, R.; Ribeiro Neto, B. (New York: Adison Wesley/ACM Press),
1999.

Fozr, E.A.;URS, S. R. Digital libraries. Annual Review of Information Science
and Technology, volume 33, pagina 503-589, 2002.

Francis, W. M.; Kucera, H. Brown Corpus — Manual of Information.
Department of Linguistics,Brown University, 1979.

Francis, N. Language corpora B.C.I. In Directions in Corpus Linguistics.
Proceedings of Nobel Symposium, 1992.

Frankes, W. B. and Baeza-Yates, R. Data Structures and Algorithms.
Editors. Information Retrieval. Prentice-Hall, Englewoods Cliff, N..J. 1992.

Fujii, A.; Inui, K.; Tokunaga, T.; Tanaka, H. Selective Sampling for Exam-
ple based Word Sense Disambiguation. S. Computational Linguistics, pa-
gina 573-597, 1998.

Furnas, G.; Deer Wester, S.; Dumais, S.; Landauer, T.; Harshman, R.; Stre-
eter, L. and Locbbaum, K. Information retrieval using a singular value
decomposition model of latent semantic structure. In Proceedings of the
11th Annual International ACM SIGIR Conference on Research and Develop-
ment in Information Retrieval, ACM, pagina 465-480, 1988.

Galary. Sitio Web de Galaxy, http://www.galaxy.com/, pagina principal,
2007.

Gale, W. A.; Church, K.W. y Yarowsky, D. A method for disambiguating
word senses in a large corpus. In Computers and the Humanities, Volume
26, pagina 415-439, 1993.

Gale, W.A.; Church, K.W. A Program for Aligning Sentences in Bilin-
gual Corpora. In Proceedings of ACL-91, Berkeley CA, 1991.

Gauch, S.; Wang, G. Information Fusion With Profusion. The World
Conference of the Web Society, WebNet "96, pagina 174-179, Outubro 1996.



206

BIBLIOGRAFIA

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

(78]

[79]

[80]

[81]

Giils overview-ideas behind the GILS approach. On-line. Disponivel em
. <http://www.gils.net/overview.html > Acesso em: 26 de novembro de 2001.

Golub, G.; Klema, V. and StreWart, G. Rank degeneracy and least squares
problems. Techical report, University of Maryland, College Park, MD, 1976.

Gonzalo, J.; Verdejo, M. F.; Chugar, I. and Cigarran, J. Indexing with
WordNet synsets can improve text retrieval. Proceedings of the CO-
LING/ACL 98 Workshop on Usage of WordNet, 1998.

Gonzalo, J.; Penas, A. e Verdejo. F. Lexical ambiguity and Information
Retrieval revisited. En Proceedings of the 1999 Joint SIGDAT Conference
on EMNLP and VLC, Maryland, pagina 195-202, 1999.

Gonzalo, J.; Penas, A. e Verdejo, F. La indexacién con técnicas lingiiisti-
cas en el modelo clasico de recuperacion de informacién. En Primeras
Jornadas de Tratamiento y Recuperacion de Informacion, JOTRI-2002, pagina
97-106, 2002.

Gonzalo, J.; Verdejo, F. e Chugar, I. The Web as a resource for WSD. En
1st MEANING Workshop, Espana, 2003.

Greenberg, J. Automatic query expansion via lexical-semantic relati-
onships. Journal of American Society For Information Science and Technology
(JASIS), pagina 402-415, 2001.

Grefenstette, G. Use of syntactic context to produce term association
lists for text retrieval. Proceedings of the 15th ACM-SIGIR Conference,
pagina 89-97, 1992.

Harabagiu, S. M.; Miller, G. A. y Moldovan, D.I. WordNet—A Morphologi-
cally and Semantical Enhanced Resource. En Proceedings of the SIGLEX
Workshop, 1999.

Harman, D. K. Ranking Algorithms. En Frakes, W. B. y Baeza-Yates, R.,
eds.: Information Retrieval: Data Structures and Algorithms, Englewood Cliffs
(NJ): Prentice-Hall Inc., pagina 363-392, 1992.

Harper, D.J. Relevance Feedback in Automatic Document Retrieval
Systems: An Evaluation of Probabilistic Strategies. Disertacion Docto-
ral, Jesus College, Cambridge, England, 1980.



BIBLIOGRAFIA 207

[82]

[83]

[84]

[85]

[36]

Haskin, R.L. Special-purpose processors for text retrieval. Database En-
gineering, volume 4, pagina 16-29, Septiembre, 1981.

Hawking, D., Craswell, N.; Thistlewaite, P.; Harman, D. Results and chal-
lenges in Web search evaluation. The 8th World Wide Web Conference,
pagina 243-252, Mayo, 1999.

Heaps, J. Information retrieval — Computational and theoretical As-
pects. Academic Press, New York, 1978.

Heckerman, D.; Chickering, M.; Geiger, D. Learning bayesian networks,
the combination of knowledge and statistical data. Machine learning,
pagina 197-243, 1995.

Heckerman, D.; Chickering, M. Efficient approximation for the marginal
likelihood of incomplete data given a bayesian network. Techical report
MSR-TR~96-08, Microsoft Research, Microsoft Corporation, 1996.

Hearst, M. Noun Homograph Disambiguation using Local Context in
Large Text Corpora. Proceedings of the 7th Annual Conference of the Centre
for the New OED and Text Research: Using Corpora. Oxford, 1991.

Hearst, M.; Scholkopf, B.; Dumais, S.; Osuna, E. y Platt, J. Trends and con-
troversies - Support vector machines. IEEE Intelligent systems, Volume
13, pagina 18-28, 1998.

Henry, H.; Collins, Jr. English language Dictionary. Birminghman Univer-
sity International Database. John Sinclair, 1998.

Hernandez Orallo, J. Extraccién automatica de conocimiento de bases
de datos e ingenieria de software. Programacién declarativa e ingenieria
de la programacién, 2000.

Hillel, B. The present status of automatic translation of languages. En
Advances in computers, Vol.1, Academic Press, New York, volume 1, pagina
91-163, 1960.

Hirschberg, D.; Lelewer, D. Efficient decoding of prefix codes. Communi-
cations of the ACM, volume 33, pagina 449-459, Abril, 1990.

Hirst, G. Semantic Interpretation and the resolution of ambiguity.
Cambridge University Press, 1987.



208 BIBLIOGRAFIA

[94] Hobbs, J.R. World knowledge and word meaning. En Proceedings of
the Third Workshop on Thoretical Issues in Natural Language Processings
(TINLAP-3), Las Cruces, pagina 20-25, 1987.

[95] Hodge, G. Sitio Web de Galaxy, http://www.galaxy.com/. Metadata
made simpler: a guide for libraries, Bethesda, MD: National Information Stan-
dards Organizations, 2001.

[96] Hollaar, L.A.; Smith, K.F.; Chow, W.H.; Emrath, P.A. and Haskink, R.L. Ar-
chitecture and operation of a large, full-text information-retrieval sys-
tem. Advanced Database Machine Architecture, pagina 256-299. Ed. Prentice-
Hall, 1983.

[97] Hooper, R. S. Indexer consistency test - origin, measurements, results
and utilization. Bethesda, MD, 1965.

98] Huang, L. A survey on web information retrieval technologies. Research
Proficiency Exam Report, Experimental Computer System Lab, 2000.

[99] Hyman, R.J. Information Access: Capabilities & Limitations of Prin-
ted & Computerized Sources. American Library Association, ISBN 0-838-
90512-9, 1989.

[100] Ide, N. y Véronis, J. Word Sense Disambiguation: the state of the
art”. En Computacional Linguistics, volume 24, pagina 15-23, 1998.

[101] Ide, N. Parallel Translations as Sense Discriminators. In Proceedings
of the SIGLEX99 Workshop: Standardizing Lexical Resources, pagina 52-61.
Maryland, 1999.

[102] Ide, N.; Erjavec, T.; Tufi, D. Sense Discrimination with Parallel Cor-
pora. In Proceedings of ACL’02 Workshop on Word Sense Disambiguation:
Recent Successes and Future Directions, pagina 54-60. Philadelphia, 2002.

[103] Indyk, P.; Chakrabarti and Dom, B. Enhanced Hypertext categorization
using Hyperlinks. ACM SiGMod International Conference on Management
of Data, pagina 307-318, 1998.

[104] InternetArchive. Internet Archive Building a digital library for the
future, http://www.archive.org/, 2007.



BIBLIOGRAFIA 209

[105] Iso. International Standartization Organization. Introduction to ISO,
1999.

[106] Jansen, B.; Spink, A.; Bateman, J.; Saracevic, T. Real Life Information
Retrieval: A Study Of User Queries On the Web. SIGIR Forum, vol.32,
pagina 5-17, 1998.

[107] Jing, Y.; .Croft, B. An association thesaurus for information retrieval
proceedings of RIAQO, pagina, 146-160, 1994.

[108] Joachims, T. Text categorization with support vector machines: lear-
ning with many relevant features. En Proceedings of the Tenth European
Conference on Machine Learning (ECML’98), Lecture Notes in Computer Sci-
ence, No. 1398, pagina 137-142, 1998.

[109] Joachims, T. A statistical learning model of text classification with
support vector machines. En Proceedings of the 24th ACM International
Conference on Research and Development in Information Retrieval, ACM Press,
2001.

[110] Kahle, B. Archiving the Internet. Scientific American, Marzo, 1997.

[111] Kilgarriff, A. I Don’t Believe in Word Senses, Computers and the
Humanities, 1997.

[112] Kilgarrif, A. SENSEVAL: An exercise in evaluating Word Sense Di-
sambiguation programs. En Proceedings of LREC, Volume 1, Granada, Fs-
pana, pagina 581-588, 1998.

[113] kilgarriff, A. y Palmer, Eds., M. SENSEVAL. Evaluation Word Sense
Disambiguation programs. En Computer and the Humanities, Volume 34,
2000.

[114] Kilgarriff, A. y Palmer, M. Introduction to the Special Issue on SEN-
SEVAL, Computers and the Humanities, 2001.

[115] Kirch, S. Infoseek ’s experiences searching the internet. ACM SIGIR
forum, volume 32, pagina 3-7, 1988.

[116] Kanuth, D.E.; Morris, J.H.; Pratt, V.R. Fast pattern matching in strings.
SIAM Journal of Computing, volume 6, pagina 323-350, Junio, 1977.



210 BIBLIOGRAFIA

[117] Kobayashi, M. and Takeda, K. Information Retrieval on the Web. ACM,
computing Surveys, volume 32, pagina 144-173, Junio, 2000.

[118] Kosala, R. y Blockeel, H. Web mining research: a survey, SIG KDD
Explorations. Volume 2, pagina 1-15, 2000.

[119] Koster, M. A standard for robot exclusion. Disponible en
http://www.robotstxt.org/wc/norobots.html, 1994.

[120] Kowalski, G.J.; Maybury, M.T.; Luwer, Ed. Information storage and re-
trieval systems: Theory and implementations. Academic Publishers,
ISBN: 0-7923-7924-1, 2000.

[121] Kraaij, W. e Pohlmann, R. Comparing the effect of syntactic
vs.statistical phrase index strategies for Dutch.En Proceedings ECDL’98,
pagina 605-617, 1998.

[122] Krovetz , R. e Croft, B.W. Lexical Ambiguity and Informationm Re-
trieval. ACM Transactions on Information Systems, 10(2), pagina 115-141,
1992.

[123] Krovetz, R. Homonymy and Polisemy in Information Retrieval. En
Proceedings of the 33th Meeting of the ACL, pagina 72-79, 1997.

[124] Kulkarni, A. Word Sense Discrimination by clustering similarity con-
texts. Tesis de Maestria, Departmento de Ciencias Computacionales, Univer-
sida de Minnesoata, Duluth, Agosto, 2004.

[125] Kulkarni, A. y Pedersen, T. Sense Lusters: Unsupervised clustering and
labelling of similar contexts. En the Proceedings of the Demonstration and
Interactive Poster Session of the 43rd Annual meeting of the Association for
Computational Linguistics, Ann Arbor, Michigan, 2005.

[126] Lancaster, F. W.; Sandore, B. Technology and management in library
and information services. Champaign: University of Illinois, 1997.

[127] LDC. Sitio Web de LDC. En http://www.ldc.upenn. Edu, 2004.

[128] Leacock, C.; Towell, G.; Voorhees, E.M. Corpus-Based Statistical Sen-
seResolution. In Proceedings of the ARPA Human Language Technology
Workshop, Morgan Kaufmann Publishers, pagina 260-265, San Francisco, 1993.



BIBLIOGRAFIA 211

[129] Leacock, C.; Chodorow, M.; Miller, G.A. Using Corpus Statistics and
WordNet Relations for Sense Identification. Computational Linguistics,
pagina 147-165, 1998.

[130] Leighton, H.V. Performance of four World Wide Web (WWW) index
services: Infoseek, Lycos, WebCraweler, and WW Worm. Disponible en
http://www.winona.msus.edu/library /webind.htm, 1996.

[131] Leighton, H.V.; Srivastava, J. Precision among World Wide Web
Search Service (Search Engines): AltaVista, Excite, Hotbot,

Infoseek, Lycos. Disponible en http://www.winona.msus.edu/is-f/library-
f/webind2/webind2.htm, 1997.

[132] Lemur. Sitio Web de SRI LEMUR. En http://www.lemurproject.org,
2004.

[133] Lifantsev, M. OpenGrid (Open Global Ranking Search Engine and Di-
rectory). Disponible en http://www.ecsl.cs.sunysb.edu/ maxin/OpenGRID/,
1998.

[134] Litkowski, K.C. Senseval-3 Tarea: Word Sense desambiguacién de
WordNet Glosses. Proceedings of Senseval-3: El Tercer Taller Internacional
sobre la Evaluacién de Sistemas para el analisis semantico del texto, Asociacién
de Lingiiistica Computacional: Barcelona , Espana, pagina 13-16, Julio 2004.

[135] Lowley, S. The evaluation of WWW search engines. Journal of Docu-
ment, volume 56, pagina 190-211, 2000.

[136] Luk, A. k. Semantical sense disambiguation with relatively small cor-
pora using dictionary definitions. En Proceedings of the 33rd Meeting
of the Associationfor Computational Linguistics (ACL), Cambridge, Massa-
chustts, pagina 181-188, 1995.

[137] Lyons , J. Semantics. Cambridge University Press, 1997.

[138] Mandala, R.; Tokunaga, T.; Tanaka, H. Combining multiple evidence
from different types of thesaurus. Proceedings of ACM-SIGIR’99, pagina
191-197, 1999.

[139] Manning, C.D.; Schiitze, H. Foundations of Statistical Natural Lan-
guage Processing. The MIT Press, Cambridge, 2001.



212 BIBLIOGRAFIA

[140] Marrafa, P. WordNet do Portugués: uma base de dados de conheci-
mento linguistico. Instituto Camoes, 2001.

[141] McName, P. e Mayfield, J. A Language-Independent Approach to Eu-
ropean Text-Retrieval. En Peters, C. (ed): Cross-Language Information Re-
trieval and Evaluation, Workshop, CLEF 2000, Springer, pagina 129-139, 2000.

[142] Méndez Rodrigues, E.M.; Merlo Vega, J.A. Localizacién, identificacién y
descripcion de recursos web: tentativas hacia la normalizacion. 1999.
[on-line]. Disponivel em: <http://rayela.uc3m.es/ mendez/ > Acesso em:15 de
janeiro de 2003.

[143] Mihalcea, R. y Moldovan, D. Automatic acquisition of sense tagged cor-
pora. Proceedings of Florida Artificial Intelligence Research Society Conference
(FLAIRS 1999), Orlando, FL, May, 1999.

[144] Mihalcea, R. y Edmonds, P. Proceedings of Senseval-3. The 3rd. Int.
Workshop on the Evaluation of Systems for the semantic Analysis of Text.
Barcelona, Spain, 2004.

[145] Advances on Word sense Disambiguation. Notas del Tutorial,
IBERAMIA-2004, Puebla, México, 2004.

[146] Mihalcea, R.; Chklovski, T. y Kilgarriff, A. The Senseval-3 english lexical
sample task. En Proceedings of Senseval-3: The Third International Workshop

on the Evaluation of Systems for the Semantic Analysis of Text, pagina 25-28,
2004.

[147]) Miller, A.; Beckwith, R.; Fellbaum, C.; Gross, D. y Miller, K. J. Introduc-
tion to WordNet: An on- line lexical database. En International Journal
of Lexicography, Volume 3, pagina, 235-312, 1990.

[148] Miller, G. WordNet: A lexical database for english. Communications of
the ACM, 1991.

[149] Miller, G. A. Introduction to WordNet: An On-Line Lexical Data-
base. NILC Nrtcleo Institucional de Lingiiistica Computacional, 1993.

[150] Miller, George A.; Beckwith, R.; Fellbaum, C.; Gross, D.; Miller,
K.Introdution to WordNet: An On-line Lexical Database, 1993.



BIBLIOGRAFIA 213

[151] Miller, G.A.; Chorodow, M.; Landes, S.; Leacock, C; Thomas, R.G. Using
a Semantic Concordancer for Sense Identification. In Proceedings of
the ARPA Human Language Technology Workshop - ACL, pagina 240-243,
Washington, 1994.

[152] Miller, A. Wordnet: A lexical Database for English. Comunications of
the ACM, pagina 39-41, 1995.

[153] Milstead, J.; Feldaman, S. Metadata: cataloging by any other name,
pagina 20, Fevereiro 2001.

[154] Miltra, M.; Singhal, A. and Buckley, C. Improving Automatic query ex-
pansion. In Proceedingss of ACM SIGIR Conference on Research and Deve-
lopment in information Retrieval, pagina 206-214, 1998.

[155] Mitchell, T. Machine Learning, McGraw-Hill, 1997.

[156] Moffat, A.; Culpepper, J.S. Enhanced Byte Codes with Restricted Pre-
fix Properties. SPIRE, pagina 1-12, 2005.

[157] Montoyo, A. Método basado en marcas de especificidad para WSD.
Procesamiento del Lenguaje Natural, pagina 24, 2000.

[158] Monz, C. e Rijke, M. Shallow Morphological Analysis in Monolingual
Information Retrieval for Dutch, German and Italian. En Peters, C.:
Cross-Language Information Retrieval Systems, Springer, pagina 262-277, 2002.

[159] Moore,N. A sociedade da informacgao: tendéncias para o novo milénio.
Brasilia: IBICT, pagina, 94-108, 1999.

[160] Navarro, G. Approximate text searching. Phd Thesis, Department of
Computer Science, Universidad de Chile, Diciembre, 1998.

[161] Navarro, G. Indexing and Searching. En Baeza-Yates, R.; Ribeiro-Nrto,
B. “Modern Information retrieval”, Addilson Wesley, ISBN 0-201-39829-X, ca-
pitulo 8, pagina 191-228, 1999.

[162] Navarro, G.; Tarhio, J. Boyer-Moore string matching over Ziv-Lempel
compressed text. In Proceedings of CPM’2000, Lecture Notes in Comput.
Sci, Springer verlag, Berlin, volume 1848, pagina 166-180, 2000.

[163] NetSizer http://www.netsizer.com/, pagina principal, 2005.



214 BIBLIOGRAFIA

[164] Ng, H.T.; Lee, H.B. Integrating Multiple Knowledge Sources to Di-
sambiguate Word Senses: An Exemplar-Based Approach. In Proceee-
dings of the 34th Annual Meeting of Association for Computational Linguistics,
pagina 40-47, Somerset, 1996.

[165] Ng, H. T. Getting Serious about Word Sense Disambiguation. In Pro-
ceedings of the ACL SIGLEX Workshop on Tagging Text with Lexical Seman-
tics: Why, What, and How?, Washington, pagina 1-7, 1997b.

[166] Nicholas, A.; Locarides, A. Logics of converstion. Cambbridge: cambridge
University Press, 2003.

[167] Open Directory Project http://www.dmoz.org, pagina principal, 2007.

[168] Page, L.; Brin, S.; Motwani, R. ; Winograd, T. The page rank citation
ranking: Bringing order to the Web. Annual Meeting of the American
Society for Information Science, ASIS 98, 1998.

[169] Paliouras, G.; Karkaletsis, V.; Androutsopoulos, 1. y Spyropoulos, C. D. Lear-
ning rules for large-vocabulary Word Sense Disambiguation: a com-
parison of various classifiers. En Proceedings of the 2nd International Con-
ference on Natural Language Processing, Patra, Grecia, 2000.

[170] Pancardo-Rodriguez, A.; Montes-y-Gémez, M.; Villasenor-Pineda, L. y Rosso,
P. A mapping between Classifiers and Training Conditions fow WSD.
En Computational Linguistics ant Intelligent Text Processing (CICLing 2005),
Ciudad de México, México, pagina 246-249, 2005.

[171] Pearl, J. Probabilistic reasoning in intelligent Systems. Morgan Kaunf-
mann, San Mateo, CA, 1988.

[172] Peat, J.H; Willet, P. The limitations of term coocurrence data for
query expansion in document retrieval systems. Journal of American
society for Information science, pagina 378-383, 1991.

[173] Pedersen, T. y Bruce, R. Distinguishing word sense in untagged text.
En Proceedings of the second Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing, Providence, RI, pagina 197-207, 1997.

[174] Pedersen, T. Learning Probabilistic Models of Word Sense Disambi-
guation. Tesis Doctoral, Universidad Metodista del Sur, Dallas, 1988.



BIBLIOGRAFIA 215

[175] Pedersen, T. A Decision Tree of Bigrams is an Accurate Predictor of
Word Sense, 2001.

[176] Penas Padilla. Técnicas lingiiisticas aplicadas a la bisqueda textual
multilingiie: ambigiiedad, variaciéon terminolégica y multilingiiismo,

SEPLN, 2004.

[177] Pedn Espantoso, J. J. O arquiteto da informacao e o bibliotecario do
futuro. Revista de Biblioteconomia de Brasilia, volume 23/24, pagina, pagina
135-146, 2000.

[178] Pereira, F.; Tishby, N.; Lee, L. Distributional Clustering of English
Words.. In Proceedings of the 31st Annual Meeting of Association for Com-
putational Linguistics, pagina, 183-190, 1993.

[179] Pinto, F. J. Uso de Recurso Linguistico WordNet en la Expansion
de Consultas con un Modelo de Usuario de Recuperacion de Infor-

macion. CEDI 2007, II Congreso Espanol de Informatica, Zaragoza-Espana,
Septiembre, 2007.

[180] Pinto, F. J. Evaluacién del Sistema de Recuperacién de Infor-
macion Lemur con Distintos Tipos de Indexacién Automatica.
Zoco’07/CAEPIA, XII Conferencia de la AEPIA, Salamanca-Espana, 12 de
Novembro de 2007.

[181] Platt, J. C. Fast training of SVMs using sequential minimal optimiza-
tion. En Advances in Kernel Methods-Support Vector Learning, B. Scholkopf,
C. Burges, y A. Smola, Eds. MIT Press, Cambridge, Mass, 1998.

[182] Porter, M.F. An algorithm for siffix stripping, Readings in informa-
tion retrieval. Morgan Kauffmann Publishers, pagina 313-316, 1997.

[183] Preiss, J. y Yarowsky, Eds., D. Proceedings of SENSEVAL. Association
for Computational Linguistics Workshop, Toulouse, France, 2001.

[184] Preiss, J. y Yarowsky, Ed., D. Proceedings of SENSEVAL. Association
for Computational Linguistics Workshop, Praga, France, 2007.

[185] Purandare, A. y Pedersen, T. SenseClusters — Finding clusters that re-
present word senses. En Proceeddings of Nineteenth National Conference
on Artificial Intellegence (AAAI-04), San José, California y en Proceedings of



216 BIBLIOGRAFIA

5th Annual Meeting of the North American Chapter of the Association for
Computational Linguistics (NAACL-04), Boston, Massachusetts, 2004.

[186] Pustejouvsky, J. y Boguraev, B. Introduction: Lexical Semantics in Con-
text, Lexical Semantics: The Problem of Polysemy. Oxford University
Press, Oxford, 1996.

[187] Qiu, Y. and Frei, H Concept-based query expansion. In Proceeding of
SIGIR-93, 16th ACM International Conference Research and Development in
Information Retrieval, Pittsburgh, US, pagina, 160-169, 1993.

[188] Quinlan, J. R. Induction of decision trees. En Machine Learning, Volume
1, pagina 81-106, 1966.

[189] Quinlan, J. R. C4.5: Programs for Machine Learning. Morgan Kauf-
mann, 1993.

[190] Ramoni, M.; Sebastiani, P. Learning bayesian networks from incom-
plete databases. Technical report KMI-TR-43, knowledge Media Institute,
The Open University, 1996.

[191] Ramachandran, V. Design Patterns for Building Flexible and Main-
tainable J2EE Applications, 2000.

[192] Rijsbergen, K. Van. Information Retrieval. London: Butterwoths, 1979.

[193] Rocha, M. E. O uso de corpora computadorizados no ensino de lingua
portuguesa: metodologia e avaliacdo. In Grimm Cabral, L. et all (orgs).
Linguistica e ensino: novas tecnologias, Blumenal: Nova Letra, 2001.

[194] Rodriguez Hontoira , H. Técnicas estadisticas en el tratamiento del len-
guaje natural. En Blecua, J.M. (ed): Filologia e informatica: nuevas tenden-
cias en los estudios filolégicos, Barcelona: UAB, pagina 111-140, 1999.

[195] Rosenthal, M.; Chu, H. Searching engines for the World Wide Web: A
comparative study and evaluation methodology. American Society for
Information Science, ASIS, pagina 127-135, Outubro, 1996.

[196] Rosso, P.; Montes-y-Gdomez, M.; Buscaldi, D.; Pancardo-Rodriguez, A. y Vil-
lasenior Pineda, L. Two Web-based approaches for noum sense disam-
biguation. En Computacional Linguistics and Intelligent Text Processing (CI-
Cling 2005), Ciudad de México, 2005.



BIBLIOGRAFIA 217

[197] Rowley, J. A biblioteca eletrénica. Brasilia: Briquet de Lemos/Livros,
pagina, 2002.

[198] Sabastiani, Marcelo Publicagbes cientificas eletronicas na Internet: mo-
delos, padroes, e tendéncias. Sao Bernardo do Campo. Dissertacao apre-
sentada ao Curso de Pos- Graduacao em Comunicacao Social da Universidade
Metodista de Sao Paulo, pagina 256, 1999.

[199] Salton, G., Lesk, M. Computer evaluation of indexing and text pro-
cessing, The Smart Retrieval System: Experiments in Automatic.
Document Processing, 143-180, Prentice-Hall, Inc.Englewood Cliffs, New Jer-
sey, 1971.

[200] Salton, G.; Wong, A. Generation and search of clustered files. ACM
Transactions on Databases Systems, volume 3, pagina 321-346, 1978.

[201] Sanderson, M. Word sense disambiguation and information retrieval.
In Proceedings of 17th International Conference on Research and Development
in Information Retrieval, 1994.

[202] Sanderson , M. Retrieving with good sense. Information Retrieval, pagina
49-69, 2000.

[203] Lancaster, F.W., Sandore, B. Technology and Management in Library
and Information Services. Library Association, London, 1997.

[204] Schiitze, H. Dimensions of Meaning. In Proceedings of Supercomputing‘92.
IEEE Computer Society Press, Washington, pagina 787-796, 1992.

[205] Schutze, H.; Pederson, J.O. A coocurrence-based thesaurus and two

applications to information retrieval. Proceedings of RIAO Conference,
pagina 266-274, 1994.

[206] Senseval. Sitio Web de Senseval, http://citeseer.ist.psu.edu/, 2007.

[207] Silva, I.; Ribeiro-Neto, B.; Calado, P.; Moura, E. and Ziviani, N. Link-based
and content-based evidential information in a belief network model.
In Proceedings of the 23rd International ACM SIGIR Conference on Research
and Development in Information Retrieval, pagina 96-103, 2000.



218 BIBLIOGRAFIA

[208] Silverstein, C.; Henzinger, M.; Morais, H.; Moriez, M. Analysis of a very
Large Web Search Engine Query Log. SGIR Forum, volume 33, pagina
6-12, 1999.

[209] Singhal, A.; Buckley, C.; Mitra. M. Pivoted Document Length Norma-
lization. Procedings of ACM-SIGIR’96, pagina 21-29, 1996.

[210] Smeaton, A.; Kelledy, F. and O’Donnell, R. TREC-4 experiments at du-
blin city university: Thresolding posting lists, query expansion with
Wordnet and POS tagging of spanish. In Proceedings of TREC-4, 1995.

[211] Smeaton, A.F. and Quigley, A. Experiments on using semantic distances
between words in image caption retrieval. In Proceedings of the 19th,
1996.

[212] Smrz, P. Finding Semantically Related Words in Large Corpora.
FIMU Report Series:Masaryk University, 2001.

[213] Snyder, M. y Palmer, M. The English all-words task. En Proceedings of
Senseval-3: The Third International Workshop on the Evaluation of Systems
for the Semantic Analysis of Text, pagina 41-43, 2004.

[214] Stevenson, M. Word Sense Disambiguation. The case forCombinations
of Knowledge Sources. CSLI Publications, 2003.

[215] Strazalkowski, T.; Lin , F.; Wang, J.; e Pérez-Carballo, J. EvaluatingNLP
techniques in Information Retrieval. A TREC Perspective. En : Stra-
zalkowski (ed.): Natura Language Information Retrieval, Kluwer Academic
Press, Elsevier, pagina 113-145, 1999.

[216] Strohman, T.; Croft, W.B. Efficient Document Retrieval in Main Me-
mory, SIGIR 2007 Proceedings, pagina 175-182, 2007.

[217] Towell, G. y Voorhees, E. M. Disambiguating highly ambiguous words.
Computational Linguistics. En Computational Linguistics, Volume 24, pa-
gina 125 — 146, 1998.

[218] TRECNIST. Sitio Web de TREC NIST. En http://trec.nist.gov, 2004.

219] Tzoukerman, E.; KLAVANS, J.L.; Jacquemin, C. Efective Use of Natural
Language Processing of Multi-Word Terms: The Role of Derivati-
onal Morphology, Part of Speech Tagging, and Shallow Parsing. En
Proceedings of 20th ACM /SIGIR, pagina 148-155, 1997.



BIBLIOGRAFIA 219

[220] Ullmann. Seméntica: uma Introdugao a Ciéncia do Significado. Fun-
dacao Calouste Gulbenkian, Lisboa, 1964.

[221] Vasilescu, F.; Langlais, P.y Lapalme, G. Evaluation variants of the Lesk
approach for disambiguating words. En Proceedings of LREC 2004, pagina
633-636, 2004.

[222] Velluci, Sherry L. Metadata. Annual Review of Information Science
and Technology. Volume 36, pagina 503-389, 2002.

[223] Veronis, J. A study of polysemy judgements and interannotator agre-
ement. Programme and advanced papers of the Senseval workshop, 1998.

[224] Vilares, F.J.; Barcala, R.F.M.B; Ferndndez, L. S. e Pombo, O.J. Manejando
la variacion morfolégica y léxica en Recuperacion de Informacion
Textual, pagina 99-106, 2003.

[225] Voohees, E. M Query Expansion using Lexical-Semantic Relations.
Proceedings of ACM-SIGIR’94, pagina 61-69, 1994.

[226] Wang, Yih-Chen.; Vandendorpe, J.; Evens, M. Relational thesauri in in-
formation retrieval, Journal of the American Society for Information
Science, pagina 15-27, 1985.

[227] Weaver, W. Translation in Machine Translation of Languages: Four-
teen Essys. The MIT Press, Cambridge, Massachusetts, pagina 15-23, 1949.

[228] Weibel, S.; Godby, J.; Miller, E. OCLC/NCSA metadata workshop re-
port, Outubro, 2002.

[229] Weiss, S. Learning to disambiguate. En Information Storage and Retrieval.
Volume 9, pagina 33-41, 1973.

[230] Wilks, Y. A.; Fass, D.; Gruo, C.M.; MacDonald, J. E.; Plate, T. y Slator,
B. A. Providing machine tractable dictionary tools. In Semantics and
the Lexicon, Pustejovsky, James (ED), MIT Press, Cambridge, Massachusetts,
1990.

[231] Wilks, Y. Senses and Texts. Computers and the Humanities, 1997.

[232] Wilks, Y.; Stevenson, M. Sense Tagging: Semantic Tagging with a Le-
xicon. In Proceedings of the SIGLEX Workshop "Tagging Text with Lexical
Semantics: What,why and how". Washington, 1997a.



220 BIBLIOGRAFIA

1233] Wilks, Y. y Catizone, R. Can we make information extraction more
adaptive?. University of Sheffield, Computer Science Department, Memoranda
en Computer and Cognitive Science, 2000.

[234] Wolfram, D.; Spink, A.; Jansen, B.J.M.and Saracevic, T. Searching the
web: The public and their queries. Journal of the American Society for
Information Science and Technology, pagina 226-234, 2001.

[235] WordNet. Sitio Web de WordNet, http://www.cogsci.princetion.edu/ wn/,
2005.

[236] Witten, I.; Moffat, A. and Bell, T. Bell. Managing Gigabytes. Morgan
Kaufmann Publishers, San Francisco, California, USA, 2nd Edition, 1999.

[237] Wu, S. and Manber, U. Agrep — a fast approximate pattern searching
tool. Usenix Conference, pagina 153-162, Janeiro, 1992.

238] Xu, J. and Croft , W. B. Improving the effectiveness of information
retrieval with local context analysis. ACM Transaction on Information
Systems CACM Tois), pagina 79-112, 2000.

[239] Yahoo!. Sitio Web de Yahoo!, Pédgina principal http://www.yahoo.com/,
2007.

[240] Yarowsky, D. Decision list for lexical ambiguity resolution: Aplication
to accent restoration in Spanish and French. En Proceedings of the An-
nual Meeting of the Association for Compuatational Linguistics, pagina 88-95,
1994.

[241] Yarowsky, D. Unsupervised word-sense disambiguation rivalling su-
pervised methods. En Proceedings of the 33rd Annual Meeting of the As-
sociation for Computational Lingistics (ACL-95). Cambrige, MA, 1995, pagina
189-196.

242] Zhai, C.; Tong, X.; Mili-Frayling, N. e Evans, D. Evaluation ofsyntactic
phrase indexing CLARIT TRECS5 NLP track report. En The Fifth Text
Retrieval Conference TREC-5, NIST Special Publication, 1997.

[243] Zobel, J.; Moffat, A. and Ramamohanarao, K. Guidelines for Presentation
and Comparision of indexing Techniques. ACM SIGMOD Record, Volume
25, no. 3, pagina 10-15, Setembro 1996.



