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Medidas de similaridade em documentos eletrohicos

Luiz Claudio Gomes Maia (Escola de Ciéncia da mimgédo, UFMG)
Renato Rocha Souza (Escola de Ciéncia da InformatfadG)

Resumo: Algoritmos e técnicas aplicaveis na Reagder da Informacéo na forma eletrdnica estdo etngim
e representam uma grande fatia dos estudos rea@mt€léncia da Informagcdo em conjunto com outraasar
como a Ciéncia da Computacdo. A Web, através destuatura ndo linear formada por hiperlinks, amphs
possibilidades, anteriormente limitada ao textoredeltados mais satisfatérios com o uso da anddidggacoes.
A bibliometria € um exemplo do uso da andlise dacides. Este artigo faz uma compilacdo de técdied®e-
cuperacao de Informacéo e medidas de similaridadene conjunto de documentos eletronicos.

Palavras-chave: Agrupamento automatico de documeAigoritmos de treinamento. Categorizacdo de docu
mentos. Similaridade.

Applicable algorithms and techniques in the Infatiora Retrieval in the electronic form are in evadat and

represent a great slice of the recent studiesforrration Science in set with other areas as thetoer sci-
ence. The Web, through its not linear structurenfmd by hyperlinks, extended the possibilities, fmesty lim-

ited to the text, of more satisfactory results wvitib use of the analysis of links. The bibliometsian example
of the use of the analysis of links. The researelsgnts measured experiments involving of simylanita set of
electronic documents.

Keywords: Bibliometric. Link analysis. Similaritf electronic documents.
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A informacéo cada vez mais é registrada diretamemteneios digitais. Vivencia-se
uma consolidacéo, ndo s6 da convergéncia digitas, também da criacdo de conteudos to-
talmente ja digitalizados. Neste contexto, a palgho e criacdo de conteddos tornam-se mais
faceis e, por consequente, informacdes irrelevadiedaixa qualidade e mesmo de baixa
confiabilidade fazem parte de um “lixo informaciiraescente e que preocupa toda a socie-
dade.

Um dos principais campos de estudo da Ciéncia fdentacdo compreende o trata-
mento e organizacdo da informacdo de forma a plissilbesultados de busca satisfatorios,
atendendo a demanda do usuario, sem a interferdmc¢ixo informacional”.

Estudos apontam que no ano de 2007 existiam apaol@mente 550 bilhdes de do-
cumentos on-line, com aproximadamente 7,5 petaleyteswebsitese base de dados on-line
(JANSSENS, 2007). Para armazenar 7,5 petabytesinganpilha de paginas de papel, onde
cada pagina conteria 2500 caracteres, sendo qum/tenequivale a 1 caractere, teriamos uma
pilha de 300.000 km (1 cm para 100 paginas) o qui@ gara alcancar a lua ou dar a volta na
terra 7,5 vezes. Uma pessoa lendo uma pagina portergastaria 5.7 bilhdes de anos para ler
tudo. (JANSSENS, 2007). Com todo este volume in&mional algum tipo de Sistema de
Recuperacao de Informacdo - SRI devera ser neegséia que uma pessoa recupere rapi-
damente a informacédo que deseja em tempo satisfator

Para melhorar os processos relativos aos SRI,stisegrupos de pesquisa investem
em avaliacOes e experimentos, sendo que as meebthas presentes em toda pesquisa ou
avaliacao quantitativa de um SRI. As medidas exisgeutilizadas em documentos, informa-
cOes diversas e nos SRIs sdo conhecidas como aséitniormacionais. No tratamento e or-
ganizacdo da informacao as métricas informacics@ismportantes, pois permitem uma me-
Ilhor atuacdo dos SRI. Estudos que apresentam mogtgas informacionais e mesmo me-
lhorias e adaptacBes destas métricas para a infaomdigital sdo necessarios. Muitas das
métricas da Ciéncia da Informacé&o foram pensadasdgunao era possivel o tratamento digi-
tal da informacg&o. A bibliometria, campo de estade engloba métricas informacionais na
Ciéncia da Informacé&o, desenvolveu seu corpo tedr&c década de 70 e estas métricas se
mantém até hoje inalteradas. O volume de informacid®smo a técnica utilizada anterior-
mente era limitada ao processamento humano. @Ggrsistcomputacionais permitem o pro-
cessamento mais rapido destas métricas e abrers posaibilidades de classificacdo e recu-
peracao da informacao.

Um Sistema de Recuperagédo da Informacdo (SRI) deaksar os documentos para
saber os itens de seu acervo que sdo relevantés &#@ima consulta do usuario. O objetivo é
atender de forma satisfatoria ao usuario. Parapsruisas envolvendo técnicas e algoritmos
aplicaveis em SRI sdo constantes. Atualmente, calm ® aporte computacional disponivel,
programas de computador podem aproveitar de uneggamento rapido para melhorar ainda
mais a satisfacdo do usuario no uso destes sistemas

Algoritmos envolvendo métricas informacionais afplieis em SRI estdo em evolugéo
e representam uma grande fatia dos estudos re@mnt&éncia da Informacgéo, em conjunto
com outras areas como a Ciéncia da Computacao.

Este artigo realiza uma compilacao de técnicassatleaRecuperacéao da Informacéo,
e propde medidas para realizacdo de agrupamensimpitaridade ¢lustering e classificacao
de documentos eletrénicos.

Estas medidas permitem uma anélise automatizadianilaridade de documentos ele-
trénicos, o que pode redundar em projetos inovadideesistemas de recuperacao de informa-
coes.

Para que um sistema de recuperacao de informagsa pesponder as demandas dos
usuarios com tempos de respostas aceitaveis, B@me 0s documentos constantes da base
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de dados sejam submetidos a um tratamento préste.pgfocedimento permite a extracdo dos
descritores e sua estruturacdo com vistas a ure@acgsido as informacgodes.

O metadado corresponde a um conjunto de informagpdesiescreve o objeto digital.
Sua correta criacao e utilizacdo é de extrema it@poila para a qualidade da informacédo e
para os sistemas de recuperacao de informacaoelag@o a Web, na qual estao disponibili-
zados os periédicos eletronicos, um dos problentagéertos autores inflam os metadados
de seus documentos para se ter uma visibilidadern¥iém disto, na maioria das paginas
html quase néo apresentam metadados, ou se constipesasadas palavras chaves e descri-
céo. (IRVIN, 2003, p.4). Tem-se trabalhado em pasifiara realizar a correta formulacéo dos
metadados, como por exemplo, o ETD-MS Bublin Coreutilizados pela NDLTD. (Du-
blin Core também foi adotado como padrédo pédpen Archives Initiativee D-Space
(GREENBERG, 2004). Porém quando se amplia do usiveas bibliotecas digitais para toda
a Web, se obtém que apenas 0,3% das pagimdsontém metadados no padrao Dublin Core
(LAWRENCE; GILES, 1999).

Ferramentas de extracdo e geracdo automatica @elades tém sido criadas e apri-
moradas, podendo se citar como exempCaDot e aKlarity, que criam metadados no pa-
draoDublin Core(IRVIN, 2003, p. 9; GREENBERG, 2004). Isto temapo uma discussao
sobre qual seria 0 metadado com uma qualidade melimogerado através da analise manual
(humana) ou através da analise usando uma destaméatas (computador) (ANDERSON;
PEREZ-CARBALLO, 2001).

O processo de indexacdo produzindo uma lista deittess visa a representacao dos
contetdos dos documentos. Ou seja, este processtotao objetivo extrair as informagdes
contidas nos documentos, organizando-as para jreamgcuperacao destes ultimos. Assim,
0s descritores deveriam ser obrigatoriamente, gonts de informacdo de maneira a relacio-
nar um objeto da realidade extralinguistica conocuchento que traz informacfes sobre este
objeto. Contudo, na maioria dos sistemas de reag@erde informacdo convencionais 0s
descritores ndo passam de uma simples lista dergslextraidas dos documentos que consti-
tuem as bases de dados.

Os itens depertinénciae relevanciaestao relacionados com a precisdo e revocacgao
dos sistemas de recuperacao de informacdo, queuporez esta relacionado com a consulta
do usuario. Aumentando a precisédo e/ou a revocat@®mos o que qualquer usuario deseja:
aumentar a possibilidade dele encontrar o que dfe relevante. Pensando ao extremo, o
mundo perfeito para o usuario seria a criacdo defonma com que tudo o que fosse relevan-
te para ele, ou seja, tudo o0 que a sua estratédiasta representasse, fosse recuperada.

Necessita-se de uma solucao atual, rapida e qaegktavel a Web em sua forma a-
tual. O modelo para similaridade, além de se apéicste contexto, deve também ser flexivel
para que possa se estender aos periddicos elesdmias bibliotecas digitais de TDEs. Pre-
tende-se alcancar esta solugdo aproveitando castickes de cada um destes conceitos de
analise de ligacbes, como o algoritmo de PageRaié estudos sobre Analise de Citacéo.
Com estes dois ultimos pretende-se medir os itesgydificanciae atualidade

Como Salton (1968) afirma, o principal de todo elquer SRI deve ser aumentar a
precisao [grecisior) e diminuir a revocacaodcall), sendo:

niumern de doc. pertinentes recuperados

precisio = — — _ :
HUMero de AoCUMeNios TECUPETraQos

niumero de doc. pertinentes recuperados

revocacdo = — — ; —
numero total de documentos pertinentes

Aumentando a preciséo e/ou diminuindo a revocami@temos o que qualquer usuario
deseja: aumentar a possibilidade dele encontraedieg seja relevante. Talvez isso seja uma
3
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utopia, mas o método proposto por essa anali$eantio sintagmas nominais, pretende che-
gar o mais préximo dessa realidade o possivel.

Anélise de texto

A andlise de textadxt analysiy corresponde a uma &rea que envolve outras sgbarea
como, por exemplo, a mineracdo de tex¢éxt(mining)e a area de Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN). A PLN também € uma subarea tiigéncia artificial e da linguistica
que estuda os problemas da geracéo e tratameptoatido de linguas humanas naturais.

A Mineracado de textolext Mining refere-se ao processo de obtencgéo de informacao
a partir de texto em linguas naturais. Se pratieadaconjunto com a mineracdo de dados,
que consiste em extrair informagao de bancos desdastruturados; a mineragdo de texto
extrai informacéo de dados n&o estruturados ou-esimiturados.

O texto corresponde a principal parte das mujtesspodem compor um documento, e
seu tratamento, como um processo de criacao doesneé explorado pelos SRIs.

Construcdo e armazenamento do indice

O indice tem como objetivo a recuperacao rapaantbrmacdo. A forma como se
constréi, armazena e manipula o indice muda delaamm a tecnologia empregada e conse-
guentemente sua evolucao. Tradicionalmente, CPass Entas e a utilizacdo de técnicas de
compactacdo ndo seria interessante. Hoje as CP&#ojéais rapidas, entretanto temos um
armazenamento em disco rigido lento, que para gwrtmecessitamos diminuir o espacgo de
armazenamento ou mesmo utilizar memorias maisaggith hierarquia) como a RAM.

Basicamente a criacéo do indice significa cnmardicionario de palavras utilizadas em
todos os documentos da colecdo e criar um indigertido indicando em qual documento
cada palavra aparece.

Com a criagdo deste indice torna-se extremanmneaiterapido a busca de informacdes
do que recorrer a varrer todos os textos palauragavra.

A maior parte dos SRI tem como base o modelo cdssi o0 modelo estruturado:

Nos modelos classicos, cada documento € descritorpaonjunto de palavras-chave
representativas, também chamadas de termos deag@texque buscam representar o assunto
do documento e sumarizar seu conteudo de formdisaiva. (BAEZA-YATES; RIBEIRO-
NETO, 1999).

Nos modelos estruturados, podem-se especifioam dlas palavras-chave, algumas
informacg0des acerca da estrutura do texto. Estasmaicbes podem ser as sec¢des a serem pes-
quisadas, fontes de letras, proximidade das paagrdre outras.

Dentre os modelos classicos, temos 0 booleanapoialee o probabilistico. O modelo
booleano € baseado na teoria dos conjuntos e posssiultas especificadas com termos e
expressbes booleanas. Nas consultas s&o utilizguyadores légicos como E, OU, NAO
para filtragem do resultado.

Apesar de ser um modelo bastante simples e muiiwadb ele apresenta as seguintes
desvantagens: (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999)

* A recuperacdo € baseada numa decisdo binaria sgio de casamentmét-
ching) parcial,

* Nenhuma ordenacéo de documentos é fornecida;

* A passagem da necessidade de informacéo do usuexpressao booleana é
considerada complicada;

» As consultas booleanas formuladas pelos usuarmfegiientemente simplis-
tas;
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* Em consequéncia o modelo booleano retorna poucosuitos documentos
em resposta as consultas;
e O uso de pesos hinarios é limitante;
Para contornar estas limitagdes novos modelosesendolvidos tendo como base al-
gum destes modelos classicos.
O modelo que permite localizar similaridade enteutnentos é o vetorial. O vetor é
definido através do conjunto de documentos quedorra corpora.
Todo o texto dos documentos sdo extraidos e cotwogrem um formato que permita
a facil manipulacdo. Toda ordem das palavras éragiap o que pode ser interpretado como
colocar todas as palavras de cada documento emaam separado (a expressdag of
wordg. Todas as palavras em cada saco sdo contadasgpoode indexacdo) e o numero de
vezes que cada palavra aparece (forma mais simplstlar valor ao peso) é armazenado em
um vetor termo-por-documento.
Ele é arranjado de forma que cada linha represengapalavra (termo) e cada coluna
representa um documento. Os valores contem o pEstednos para cada documento. Em
geral este tipo de vetor e extenso e a maiorigpdsss dos termos sao zero.

Tabela 1 — Exemplo do Modelo Vetorial

dl d2 d3 d4 d5 dé d7 D8 d9
Rede 0 0,60 0 0,20 0,75 0,02 0 0,15 0,80
Social 0,20 0 0,05 0,30 0,75 0 0,0p 0 0
Pesquisg O 0,40 0 0,50 0 0 0 0 0,20
Vetor 0,20 0 0 0 0 0 0,10 0,1¢ 0

Nas colunas estdo representados os pesos de oadan® documento. No exemplo
acima o termo Rede tem o peso de 0,75 no docurbegriquanto que o termo “Pesquisa”’ ndo
aparece no documento 3 portanto seu peso é 0.

Sobre 0 uso de pesos no modelo vetorial, Baezas¥aRibeiro-Neto (1999) apresen-
ta algumas consideracoes:

* Pesos néo binarios podem considerar mais ademeatematchingsparciais;

e Estes pesos séao utilizados para calcular umdgaimilaridade entre a consulta e o
documento;

» A férmula com que séo calculados os pesos vari#rel as implementagdes;

Cada documento (coluna) pode ser considerado comwetior ou uma coordenada
em um espaco do vetor do multidimensional em qda danensao representa um termo.

A medidaterm frequency—inverse document freque€i-IDF) corresponde a uma
medida estatistica utilizada para avaliar o quama palavra € importante para um documen-
to em relacdo a uma colecao (corpus). Esta imppmadaumenta proporcionalmente com o
numero que de vezes que a palavra aparece no domumeiminui de acordo com o a fre-
guéncia da palavra na colecéo.

O term frequencyTF) corresponde ao numero de vezes que o term@e@p no do-
cumento. O que ocorre € uma normalizacao parar eiadocumentos grandes se sobressai-
am entre documentos pequenos no conjunto. A eqéagada por:

tf,; = E—J

.

Onde:
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Ni,j € o numero de ocorréncias do termo no documBdte o denominador corres-
ponde ao numero de ocorréncias de todos os terondsaumento DJ.

Ja o IDF é uma medida de grande importancia parglementar a equacéo acima ja
que avalia a importancia do termo na colec&o. Ealividindo a quantidade de documentos

pelo numero de documentos contendo o termo e ebt&ado o logaritmo do resultado.
D]

N t.e d)

idf, = lo

Onde:
ID | € o total de documentos no corpus

|{dj: t; £ dj ]I namero de documentos onde o termo ti aparece.
Através da unido das duas tem-se TF-IDF:

I’fidﬁ-u.- = ff:-u,- 1df;

Dependendo da aplicacdo e experimento, a partnattelo TF-IDF podem surgir ou-
tros modelos que modificam a sistematica de atf@mude pesos.

A andlise semantica Latente é uma técnica da Rtllcionada a manipulacao de ve-
tores de indice. Ela esta relacionada a aplicagdmatematica para analisar a relagdo entre
termos e documentos e decompor o vetor de indi@grocesso matematico utilizado é o
SVD (Simple Value Decompositipn

Alguns autores e pesquisas também a chamdratdat semantic indexin@.Sl).

A LSA trabalha com a sinonimia e polissemia. P@n@xo, para a consulta "extravio
de bagagem" feita a uma ferramenta de busca queS/sa sistema retornara documentos
que contenham as frases "extravio de bagagem"teaVéx de mala" ja que “bagagem” e
“mala” ttm o mesmo significado no contexto. Da meg$anma, em uma consulta por "banco
de dados", o resultado da consulta incluird somgéoatementos que contenham uma relacao
com "banco de dados", excluindo documentos quefeeem a banco como objeto de descan-
so e banco como entidade financeira.

O LSA trabalha com varios vetores, criando destendouma matriz, que nas linhas
estdo representados os termos indexados de cagiaelto e nas colunas o documento, desta
forma é criada a relacdo a matriz termo-documdmtplicando melhor esta relacdo, skja
linha edj a coluna da matriz, e seja o elemento da m@lijizjue representaria 0 niumero de
vezes que o termo i aparece no documento |.

Apés de ser criada esta matriz termo-documentpliéado o SVD §imple Value De-
compositiof), esta decomposicao divide a matriz termo-document trés matrizes: a matriz
U que contém os termos, a matriz S que contém losegamais representativos da matriz
termo-documento (os valores singulares) e a métgue contém os documentos. Depois de
criadas estas trés matrizes é escolhido um tam@ibel k) para trabalhar com as mesmas.
Escolhido este valor, sdo criadas trés matrizes ¢guao chamadas U', S' e V') de nivel k, a
estas trés novas matrizes é multiplicado o vetagu@, representa uma consulta. O resultado
desta multiplicacdo sera um vetor cujo conteudma lista dos documentos mais relevantes
para a consulta fornecida.

Extracao de descritores

De acordo RAMSDEN (1974, pag. 3) o termo lingunsgeaturais € comumente utili-
zado para denominar a linguagem falada e a linguaggerita. E possivel em indexacdo em-
pregar a linguagem natural simplesmente como édada usada nos documentos sem tentar,
por exemplo, controlar sinbnimos ou indicar osaielaamentos entre os termos. Um indice
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feito desta maneira chama-se indice de linguagearahaComo alternativa ao indice de lin-
guagem natural pode-se usar uma linguagem artifisimecessidades do sistema de classifi-
cacao, ou seja, uma linguagem de indexadasta’linguagem refletirh um vocabulario con-
trolado para o qual foram tomadas decisdes cuidadasobre os termos a serem usados, 0
significado de cada um e os relacionamentos quesgmtani (RAMSDEN, 1974, pag. 3)

Existem contextos na qual se pode utilizar umguiagem de indexacéo: sistemas de
classificacéo, listas de cabecalhos de assuneyrtes etc. Sendo que elas consistem de um
vocabulario controlado e uma sintaxe a ser seguida.

O processo de indexacao visa a representacédo dteidos dos documentos, produ-
zindo uma lista de descritores. Ou seja, este psoceem como objetivo extrair as informa-
cbes contidas nos documentos, organizando-as ganaitip a recuperacdo destes ultimos.
Assim, os descritores devem ser, na maior extepsésivel, portadores de informacao, de
maneira a relacionar um objeto da realidade ergalstica com o documento que traz infor-
macoes sobre este objeto. Contudo, na maioria RbE@vencionais, os descritores repre-
sentam com muita limitacdo as informacdes presemtemcumento.

Os termos isolados consistem na analise do voabd da sintaxe utilizada dos itens a
serem classificados e retirada e agrupamento do®seque apresentam uma unidade seman-
tica.

Alguns termos que podem prejudicar a recuperagdhecidos comstopwords, séo
extraidos do texto através de um processo de teatando documento conforme ilustrado na
figura abaixo.

. ” . Indexagan
Agentos, espagos, Retirada daz Grupos de Palavias Redugao as Sufizo autembtica ou
et "Stopuimords” ; ; [steeming) ; manual

Documento |l

texto + /
estrutura Reconhecimento § =1

da estrutura

: estrutura texto completo termos de

- indexagin
Figura 1 — Fases do processamento do documentsytamassao a indexacao.
Fonte: BAEZA-YATES & RIBEIRO-NETO, 1999, p. 166.

Ao final do processamento tém-se, atraveés de woepso de indexacdo automatica
ou manual os termos de maior relevancia para im@dexa écnicas como a &emming po-
dem ser utilizadas para reduzir a redundancia secadntre os termos.

A utilizacdo das palavras como representacdo deriggs tematica de um documento,
segundo Kuramoto (2002), ndo € o ideal, devidovao®s problemas encontrados nas pro-
priedades linguisticas das mesmas. Exemplificaiedaos:

2 Palavras que ndo sdo Uteis para recuperacdo de informacdes (e.g. palavras comuns, pre-
posicdo, artigos, etc..)

3 Processo de remover prefixos e sufixos das palavras do documento.
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a) Polissemia: a palavra pode ter varios signibsadexemplo: chave (solucdo de um
problema; ferramenta para abertura de portas; béamierramenta para apertar para-
fusos);

b) Sinonimia: duas palavras podem designar o messgmificado. Exemplo: abdbora e
jerimum;

c) Duas ou mais palavras podem combinar-se em odifsrente designando idéias
completamente diversas. Exemplo: crimes, juveritanas (vitimas de crimes juve-
nis; vitimas juvenis de crimes).

A partir dessas trés propriedades, Kuramoto complaia polissemia e a combinacéo
de palavras podem atuar no resultado de uma busecareSRI aumentando a taxa de ruido.
No caso de ocorréncia de sinonimia, pode ocormecremento da taxa de siléncio. A taxa de
Ruido e a Taxa de Siléncio correspondem a uma &egigtaxa de Precisdo e taxa Revoca-

cao ja apresentadas. Temos:
numero de doc.nio pertinentes recuperados

taxa deruldo = — ———— _
niumero total de documentos
numero de documentos pertinentes nio recuperados

taxa de siléncio = — ————— _ — _
nimero total de documentos pertinentes

Sintagmas Nominais e Verbais

KOCH e SILVA (1986) definem que o Sintagma Nomioahsiste em um:

"conjunto de elementos que constituem uma unidapefisativa dentro da
oracdo e que mantém entre si relacdes de deperad@énde ordem. Organi-
zam-se em torno de um elemento fundamental, deadmimicleo, que pode,
por si sO, constituir o sintagnia

Na definicdo de KURAMOTO (1996), Sintagma Nomin@ld menor parte do discur-
so portadora de informacdoPor exemplo, no termo “livro de bolso” a palaVtiaro” cons-
titui o centro do SN, ou o nucleo do SN; e “de bblsaracteriza a identificacdo de uma classe
de livros.

Alguns algoritmos de Recuperacéo da Informacaalinain com a identificagéo e in-
dexacao por lexemas para facilitar a recuperacdern®s com sentido semelhante. Lexemas
sdo palavras vinculadas através de uma relacadonilesta de flexdo (PERINE, 1996). Por
exemplo, as palavras cantora e cantar ndo comp@ertexema porque ndo pertencem a
mesma classe morfolégica. A primeira é substamtiasegunda, verbo.

Ja as palavras cantoria, cantilena e cantata né&&npem ao mesmo lexema porque
embora apresentem um radical comum e pertencaassectios substantivos, diferem entre si
por sufixos derivativos e nao por sufixos flexivos.

As palavras cantor, cantora, cantores e cantorap@em um lexema porque perten-
cem a mesma classe morfolégica, a dos substanguidi$erem entre si unicamente por sufi-
xos flexivos (morfema zero, -a, -es, -as). Alensajse distribuem de forma complementar.

Em classes de palavra que ndo variam, como asrelpssoes e conjuncgdes, temos
lexemas formados de uma Unica palavra.

Ao contrario das palavras, os SN ndo sdo simbelwsrsferéncias, ndo restando du-
vida que os SN possuem uma estrutura sintaticae es@p portadores de uma estrutura logica-
semantica.

Para exemplificar, utilizaremos o sintagma nomf@alestudo da economia da infor-
macao”. Este SN possui dois outros SN embutidos:

1. A economia da informacéo
2. Ainformacéo
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Como se pode perceber, a descoberta dos SN ewadema organizagcdo em um es-
guema de arvore e, assim, diferentemente das palavrSN quando extraido de texto man-
tém o seu significado, o seu conceito.

A utilizagdo dos sintagmas nominais como estrutiraacesso a informacédo contida
em uma base de dados textual se apresenta comalt@nmativa aos sistemas tradicionais de
recuperacao de informacgédo. Podendo aproximar uroopoiais a necessidade informacional
do usuario da forma como os documentos poten@gise(es que talvez possam responder a
essa demanda) possam estar representando essadaelees

O Sintagma Verbal é caracterizado pela presenceedm. Além do verbo, outros
termos podem fazer parte do SV, dependendo do grédunciona como nucleo. Esses ou-
tros elementos séo, por sua vez, sintagmas - n@agreposicionados.

A Entretanto uma classificacdo e recuperacdo danrdcdo somente o uso de lexe-
mas nao € interessante (PERINE, 1996). Para PERIdED de sintagma nominal € mais efi-
ciente neste processo.

A metodologia proposta por SOUZA (2005) apresentssguintes passos:

» Extracdo dos Sintagmas Nominais do texto.
» Analise de cada um dos sintagmas nominais e calleupmntuacdo de cada um como
descritor.
Para esta avaliacao, relacionam-se a relevanci@8da®mo descritores e os fatores:
a) frequéncia de ocorréncia do SNs no texto dordecto.
b) a incidéncia dos SN no conjunto de documentos.
C) seus niveis.
d) suas estruturas sintaticas.
€) sua ocorréncia no tesouro da area.
A pontuacéo seguira a seguinte tabela:

Tabela 2 — Pontuacéo da avaliacdo dos SNs como d#epes

1 SN extremamente relevante como descritor (SNER)

0,5 | SN razoavelmente relevante como descritor (NR

0,25 | SN moderadamente relevante como descritor (SNMR)

0S | SN nao relevante como descritor

Fonte: Souza, 2005.

Pontuacdo da avaliagé@o da qualidade dos descriteres) documento:
pontuacio (descritor) = (num.SNER) + (0,5(num.SNRR)) + (0,25(SNMR))

Classificacao

A classificacdo esta presente em todas as nasisatades do cotidiano. Isto é, de
certa forma, comprovado na neurociéncia onde gstabelece o processo de associacdo ou
associar como o processo basico de funcionamentérdbro humano.

“sO ela nos permite orientar-nos no mundo a nosstay estabelecer
hébitos, semelhancas e diferencgas, reconhecergasds, 0s espacos,
0S seres, 0s acontecimentos; ordena-los, agrupadpsoxima-los
uns dos outros, manté-los em conjunto ou afastartemediavel-
mente.” (POMBO, 2003, p.01)

O processo béasico de classificacdo pode ser résuem associar dois itens. O pro-
cesso final de classificagdo corresponde a umalatie anterior de associacdo. Lakoff (1987)
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afirma que “sem a capacidade de categorizar, npoderiamos atuar nem no mundo fisico
nem no nosso mundo social e intelectual”.

Processos classificatorios existem desde a anédaidnde organizar o conhecimento
humano era preocupacao dos filosofos, entretap&deara classificar, que vem do latatas-
sis,teve sua origem em 1733 combinamthssise facere,e somente no final do século XVII
foi empregada para referir-se a ordem da ciénd@@nhecimento.

“...num sentido geral, é reunir em classes ou gsjgpie apresentam entre
si certos tracos de semelhanca, ou mesmo de difzr&odemos ainda di-
zer que a classificacdo € um processo mental pa deequal podemos
distinguir coisas, pelas suas semelhancas ou difa® estabelecer as suas
relagBes e agrupa-las em classes de acordo cons eskgdes.” (SOUZA,
1950, p.3)

A ciéncia ha tempos é utilizada como base paf@eacéo da classificacdo do conhe-
cimento. Por tratar na maioria das vezes de fommgireca com seu processo de desenvolvi-
mento a ciéncia e a comunidade dependem da otagsih como inclusive a propria comuni-
cacao cientifica. Conforme Kwasnik:

“O processo da descoberta e a criacdo do conhecomentiéncia seguiu tradicional
ao trajeto da exploracdo, observacao, descricadliar, e sintese sisteméatica e testar
dos fenbmenos e dos fatos, conduzidas toda deatestdutura de uma comunicacao
de uma comunidade de pesquisa particular com setisdologia e conjunto aceita-
dos das técnicdd KWASNIK, 1999, pag. 22)

Atualmente vivemos em uma época em que os modelatassificacdo tradicionais
sao criticados por incentivarem uma ciéncia atodazande os conhecimentos gerados néo se
convergem.

A Ciéncia da Informacéo adota em sua classifichgdliografica (a classificacdo uti-
lizada para organizacdo de uma colecéo de livrofpomconceitos herdados da classificacao
do conhecimento. A classificagdo bibliotecaria codigciplina académica tem apenas 125
anos e seu ensino e pesquisa tém crescido len@eni8AT1JA, 2000, pag 221)

A classificagdo aplicada a préatica da biblioteco@ooorresponde a dar aos livros e
documentos, de um modo geral, o lugar certo emistensa de recuperacdo de informacdes,
onde existe uma colecdo que abrange os varios cadgpsaber sendo cada item agrupado ou
representado conforme sua semelhanca, diferenedascées reciprocas com outros itens den-
tro da colegéo. A classificagdo pode corresponohelasem determinar o assunto de um do-
cumento. Ou também, traduzir os assuntos dos dotomea linguagem natural para a lin-
guagem artificial, de indexagao, de forma a sdizatla num sistema que permita recuperar
eficientemente informacoes.

Aprimoramentos sobre a classificacdo autométicaega realizada sem a intervencéo
do homem tornam-se cada vez mais importantes numilantom crescimento exponencial do
volume de informagéo.

Nesta pesquisa utilizam-se algoritmos e medidasirdédaridades para realizar uma
classificagdo automatizada de documentos eletrénieor ser a classificagdo uma atividade
inerente ao ser humano técnicas e algoritmos ca@uijomiais tentam se aprimorar obtendo
resultados proximos de uma classificacdo feita pelmem, nesta busca algumas técnicas
inclui até o uso de inteligéncia artificial.

E importante definir o tamanho da estrutura dtesia de classificacdo (ou seja o nu-
mero de classes) de acordo com o tamanho da col8¥&NONIOUS, 1985, pag. 11). As
classes principais da estrutura sdo de extremariamma para a boa organizacdo e uso do
sistema classificatorio.

A classificagdo automética toma como base as ipaguies do objeto que se pretende
classificar e através delas define a(s) classasgsial pertence. Ao classificar que um docu-
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mento é similar a outro é necessario realizar umgaso de associacao entre estes documen-
tos. Um documento com metadados (incluindo desesjaorna o processo de classificagao
automatica mais eficaz. (SVENONIOUS, 1985, pag. 13)

Clustering corresponde as técnicas que permitem subdividiconjunto de objetos
em grupos. O objetivo é fazer que cada grupo (ostel) seja 0 mais homogéneo possivel
levando em consideracdo que os objetos do grupg@mnerpropriedades similares e que os
objetos nos outros grupos sejam diferentes (JANSSENO7).

O algoritmo de agrupamentdifstering)pode funcionar, basicamente, através de duas
formas:

* Numero de agrupamentos automatico — o numero e@garés € definido au-
tomaticamente, geralmente com base no nimero deragotos da colecgao.

* O numero de clusters é pré-definido e as categapeessentadas — As categori-
as ja se encontram definidas antes da execucadgdotao. Esta definicdo
pode ser dada a partir de um conjunto de treinam@aining sej que corres-
pondem a documentos ja classificados que servirhade para o algoritmo
classificar novos documentos.

No Cadé um dos primeiros portais de pesquisa bnasl|apresenta documentos orga-
nizados em diretorios, e a classificacdo de nowessidentos bem como a criacdo de catego-
rias é feita manualmente ou pelo proprio usuéritiara da inser¢cdo do documento (site) no
diretorio. Esta caracteristica faz com que a dgimide um diretorio apenas pelo seu home
seja suficiente o que ndo ocorre no caso de ursaifitacdo automética. O computador ne-
cessita de mais informacdes além do nome parassarba classificacéo.

O Computer Science Research Paper Search Ef@@RAY (McCALLUM, 2000),
€ um projeto de um portal para pesquisa de artig@gea da Ciéncia da Computacao que tem
a organizacao de seus diretérios feita de formauaiaporém como a classificagdo de docu-
mentos € feita de forma automatica, seus diretdeosbem uma definicdo, que é criada por
meio de um conjunto de treinamento, algumas paasiave, atribuidas manualmente as
categorias, e por um algoritmo de treinamento gorémo Bootstrapping, que refina a defi-
nicdo das categorias.

Medidas de similaridade em documentos eletrbnicos

Os algoritmos que retornam similaridade entre dwmios trabalham com métricas
que retornam o quanto um documento € similar aokixistem diversos algoritmos e métri-
cas utilizados em fins diversos. Um algoritmo eegio pode, por exemplo, ser utilizado na
grade de programacéo digital da televisdo parabémmprogramas similares ao gosto do usu-
ario, conforme demonstrado por Fabio (SANTOSSIL\2805) em projeto denominado Sis-
tema de Recomendacao Personalizada de Programas(8RPTV).

No campo da estatistica temos duas medidas deagthaile basicas que se expande
para outros estudos: correlacéo e coseno. A coa@lde Person (ou so correlacdo) entre dois
vetores retorna um valor entre 0 e 1. Se for 1 edé&®0 fortemente correlacionados, isto €, 0s
valores de um vetor podem predizer os valores dm.o8e for 0 ndo existe correlacéo. E se
for -1 existe uma correlagéo inversamente propoatio

4 O site do projeto ndo estd atualizado e aparenta ter sido descontinuado.

11



iX ENANCIB vt ANCIB

. L )
CMVERSIDUDE CULTURAL E FOLITICAS D INFﬂHM..\sAﬂ 1""-..‘ 1A

o
PAD PAMLO - UIP - rTOoOOR ‘/

O coseno € similar a correlagéo, retornando valemé® O e 1. Ele mede o angulo en-
tre dois vetores num espaco vetorial. Quanto m&isippo de 1 for o valor, mais similares
sao os dois vetores.

Para se localizar a similaridade entre dois doctmseem um SRI utilizando VSM,
calcula-se o coseno do angulo formado no vetor agrar-documento. No VSM padrao
guanto menor o angulo, mais proximo de 1 sera enme mais similar sera o documento em
relacdo a aquele termo.

m d o 1, .d z
- —_—, ———— ) f_ . 2 :_ 1""'71'. . .l.r"\::-lz
sim(d,,d,) = cos(d,d,) = S 1

4|14 | |
dldl fy oz, [z
‘\‘| 4"\'

Onde: w; € o peso do temerio documento;d

Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (1999) nos apresenteralg outras observacdes sobre
este modelo como um todo:

e Um conjunto ordenado de documentos é retornadoe¢endo uma melhor resposta a
consulta.

* Documentos que tém mais termos em comum comsltariendem a ter maior simi-
laridade;

* Agueles termos com maiores pesos contribuem paagso casamento do que 0s que
tém menores pesos;

» Documentos maiores sao favorecidos;

e A similaridade calculada ndo tem um limite supedefinido.

O uso de um SRI e de um algoritmo aesteringpara agrupar documentos envolve
calcular a distancia entre estes documentos nazmakistem além do co-seno de similarida-
de outras medidas, sendo que a distancia Eucligiagiaanbém muito utilizada. A distancia
Euclidiana entre dois documentos d1 e d2 é definita

d(d,,d,) = |'Z(1fﬂ-.1 —W; 5 )?
N ¢

Onde: w; € o peso do temerio documento;d

A distancia euclidiana necessita que quatro coedicios vetores X, y e z, sejam vali-
das para atuar como medida:

1.d(x,y)>0

2.d(x,x)=0

3.d(x, y) = d(y, x)

4. d(x, z)<d(x, y) + d(y, z)

Mais uma vez o tamanho do documento tem grandeeiméia quando se utiliza a dis-
tancia euclidiana.

O algoritmo de Rocchio (ROCCHIO, 1971 citado porRMAN, 1992) € um algo-
ritmo de lote, que produz um novo vetor de pesaspartir de um vetor de pesos existenfe w

th
e de um conjunto de exemplos de treinamento. @mponente ypdo novo vetor de compo-
nentes é (LEWIS, 1996):

12
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Sendo:

C={lsisn:y =1
Onde n € o numero de exemplos de treinamento, Cofjanto de exemplos de treinamento
positivos e € numero de exemplos positivos dedménto. Os parametrosp ee controlam
0 impacto relativo do vetor de pesos original, esmplos positivos e dos negativos respec-
tivamente.

O algoritmo de Rocchio baseia-se na satisfacavedrddeedbackdo usuério com os
resultados apresentados (treinamento positivo)eBedazer uma relacdo com as técnicas de
Relevance Feedbadpresentadas e discutidas por Buckley (1995).

Para BuckleyRelevance Feedbadak o processo automatico de refinamento de uma
consulta inicial, utilizando informag@es fornecigsdo usuario sobre a relevancia dos docu-
mentos previamente recuperados (em uma consuéeaint

E é através deste processo de retro-alimentac@&ocaruesponde a aplicar a equacao
apresentada, serdo obtidas definicbes cada vezamaiadas para as categorias envolvidas.

A medida kNN é definida por Yang em 1994 (apud @B et all, 2006) e definida
por este nome na pesquisa de Calado (et all 2@Jala se basear em testes realizados com
categorias (k) vizinhaséarest neighbQre através de um processo de afunilamento definir
categoria.

A seguinte equacéo ilustra o algoritmo KNN:

S.4a= Z similaridade (d,d")f(c,, d")
dr ENg(d)

Onde

K é igual ao numero de vizinhdsk(d) corresponde aos documentos mais similiares a
k. ef(ci, d_) corresponde a uma funcao binaria que retormadseumenta’ pertence a uma
categorieci ou nao.

O objetivo é filtrar os documentos baseado na pnéancia dos k vizinhos mais pro-
ximos. Os vizinhos mais préximos sdo os documenb@s possuem maior valor de similari-
dade.

Algumas meétricas utilizadas para identificacdo ddod similares sdgdge Cover,
Shingsem, shingcomBjstancia de edica&@imilarity flooding, Shinglee Serie temporal.

Muitos algoritmos de agrupamento requerem comanpeiro predefinido o nimero
de grupos, ou entdo outro parametro para defighaaularidade. A definicdo do nimero de
grupos pode apresentar dificuldades de acordo coanjointo de medidas e técnicas utiliza-
das. Existem alguns métodos e algoritmos paraidefiquantidade de grupos de forma au-
tomatica. Como por exemplo: método baseado nandisi@lendrogram, Curvas de Sihouet-
te, Bem-Hur, Elissee&Guyon

Pesquisas Similares

Esta pesquisa utiliza um modelo proposto por SOWYZB05) onde propde o uso de
sintagmas nominais como descritores para recupecigdocumentos.

13
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Calado (et all, 2006) realiza um experimento wiido as medidas de similaridade:
Amsler Bibliographic Coupling Co-Citacion, KNN, SVM éNaive Bayesitilizando um cor-
pora baseado no diretério de busca CADE. A pesauisalui que sdo necessarias novas ex-
periéncias em outros corpos de documentos.
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