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Resumo: Nos ultimos anos, a area de recuperacdo de informacdo tem recebido atencdo espe-
cial da comunidade cientifica mundial. Pesquisas relacionadas a melhoria de métodos e algo-
ritmos para recuperacdo de informacdo textual tem se ampliado, concentradas, em grande
parte, no aprimoramento do modelo vetorial, em especial na busca por métodos e funcdes
mais eficientes para célculo de similaridade entre documentos e consultas. Paralelamente, a
analise de redes complexas tem despertado o interesse da comunidade cientifica devido a sua
capacidade de representacdo de problemas complexos de maneira objetiva, oferecendo um
arcabouco teorico e pratico para o estudo das propriedades e comportamentos dos elementos e
relagdes que compdem os problemas. Recentemente, pesquisas considerando documentos
como redes complexas de palavras vem sendo desenvolvidas. Entretanto, as possibilidades de
utilizacdo desta abordagem na resolucdo de problemas de recuperacdo e classificacdo de in-
formacéo ainda foram pouco exploradas. O presente artigo apresenta uma abordagem baseada
em métricas de redes complexas para obtencdo de uma funcéo de atribuicdo de pesos a termos
em documentos. A presente abordagem apresentou precisdo equivalente ao modelo vetorial
quando aplicada para estimativa de similaridade entre documentos e consultas a partir de uma
colecdo de referéncia, o que evidencia a aplicabilidade de métricas de redes complexas de
palavras em problemas de recuperacgéo de informacao.

Palavras-chave: Recuperacdo de informacéo, redes complexas, redes de palavras, métricas

de rede.
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1. INTRODUGAO

Apesar dos avangos no campo de recuperacéo de informacao, em especial na melhoria
dos métodos e algoritmos para célculo de similaridade entre documentos e consultas e para
ordenacdo de resultados, a analise de redes complexas como abordagem para melhorar o de-
sempenho dos sistemas de recuperacao e de classificacdo de informacéo foi pouco explorada.

Apenas recentemente, em grande medida a partir dos estudos de Kleinberg (1999,
2000a, 2000b), o tema redes complexas comecou a despertar de maneira mais intensa o inte-
resse da comunidade cientifica mundial. Embora em pequeno nimero, esforgos procurando
adotar o arcabouco teorico e pratico provenientes da analise de redes complexas na tentativa
de obtencdo de maior desempenho em processos de sumarizagdo, recuperacao e classificagcdo
de informacédo textual tém sido observados nos Gltimos anos. Nesse sentido, pesquisadores
assumem como hipétese que o conhecimento da estrutura, do comportamento e das proprie-
dades de redes complexas de documentos, de termos, de co-autoria e de citacdo potencializa o
desenvolvimento de técnicas e algoritmos mais eficientes a serem aplicados na resolugdo de
problemas relacionados a organizacao e ao tratamento de informacao.

O presente artigo apresenta uma abordagem baseada em métricas de redes complexas
para obtencdo de funcbes mais eficientes para atribuicdo de pesos a termos em documentos.
Apresenta também os resultados experimentais da aplicacdo desta abordagem em um proble-
ma de calculo de similaridade entre documentos e consultas. A abordagem apresentou desem-
penho equivalente ao esquema TF — IDF 1 utilizado pelo modelo vetorial, considerando como
métricas de avaliacdo a precisé02 ea revocagéo3, 0 que demonstra o potencial de utilizacdo de
métricas de redes complexas de palavras em problemas de recuperacao de informacéo.

Na sessdo 2 sdo apresentados trabalhos relacionados. A sesséo 3 descreve alguns con-
ceitos basicos da teoria de redes complexas necessarios para a compreensdo da abordagem. A
sessdo 4 apresenta medidas de influéncia associadas a calculos de similaridade. A sesséo 5

descreve a abordagem proposta para obtencdo de novas funcbes de atribuicdo de pesos. A

! Esquemas TF-IDF consideram as freqiiéncias dos termos nos documentos (TF) e as freqiiéncias in-
vertidas dos termos na colecao (IDF) para calcular pesos de termos em documentos.
? Precisdo é uma medida de exatid3o usada para estimar o desempenho de um sistema de recupera-
do de informagao.
Revocacdo é uma medida de completude usada para estimar o desempenho de um sistema de recu-
peracado de informacao.
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sessdo 6 descreve o experimento efetuado, bem como apresenta os resultados experimentais

obtidos. Finalmente, a sessdo 7 conclui o artigo apontando dire¢des para trabalhos futuros.
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2. TRABALHOS RELACIONADOS

Burgess et al. (2006), ao procurarem estabelecer uma nova métrica indicativa da influ-
éncia de um né em um grafo, baseando-se apenas em aspectos topoldgicos, determinam como
satisfatoria a métrica denominada eigenvector centrality (BONACICH, 1972). A expectativa
dos autores € de que tal métrica possa ser utilizada como uma alternativa mais eficiente aos
métodos tradicionais de ordenamento de paginas na Web utilizadas pelos mecanismos de bus-
ca.

Korfiatis et al. (2007) descrevem modelos que provéem a integracdo de técnicas de
ordenamento de documentos para recuperacdo de informacdo e técnicas de analise de rede
social. A julgar pela tendéncia dos sistemas baseados em computador absorverem cada vez
mais conceitos das areas sociais, como reputacdo e credibilidade, tal integracéo serd ampliada
com o decorrer do tempo. Abordagens que consideram documentos como cadeias de concei-
tos sdo descritas por Srihari et al. (2005) como alternativas aos métodos tradicionais de recu-
peracdo de informacdo, permitindo a representagdo mais sofisticada de consultas e documen-
tos e a construcao de algoritmos igualmente sofisticados que implementem técnicas avancadas
de mineracdo em grafos. Seguindo a mesma linha, Montes-Y-Gomez et al. (2000) apresentam
um modelo para recuperacdo de informacdo e mineracdo de textos baseado em medidas de
similaridade entre grafos representativos de sentengas e documentos.

Brandes et al. (2006), a fim de lidar com o problema da sumarizagdo automatica de
textos em cole¢des heterogéneas, propdem um modelo para identificacdo de similaridades e
dos graus de influéncia de documentos e termos em uma cole¢do. Tal modelo baseou-se numa
estrutura de rede bipartida de termos e documentos e utilizou um processo analitico denomi-
nado spectral analysis. Como medida de influéncia, os autores testaram diferentes tipos de
métricas, como tf-idf e betweenness centrality, sendo que a tltima demonstrou ser mais efici-
ente para capturar um numero maior de informacdes estruturais dos documentos. Xie (2005)
demonstra que o uso de métricas de redes complexas, utilizadas em conjunto ou separadamen-
te das metricas de influéncia tradicionais do campo da recuperagédo de informacéo pode tornar

0 processo de sumarizagdo mais eficiente.
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Outra abordagen (ERKAN; RADEV, 2004a) leva em consideracdo métricas de presti-
gio, como eigenvector centrality, para filtrar os mais importantes sintagmas4 em um docu-
mento com o intuito de melhorar a eficiéncia do processo de sumariza¢do. Um método basea-
do em grafos para determinacdo de prestigio e influéncia em processamento de termos em
linguagem natural € descrito detalhadamente por Erkan e Radey (2004b). Na comparacéo en-
tre as métricas feitas pelos autores, as baseadas em centralidade de rede se mostraram melho-
res que as outras comumente utilizadas para resolucéo de problemas de sumarizacgéo.

Brandes e Cornelsen (2001) prop6em um método de recuperacdo de informacdo base-
ado na visualizacdo de documentos que suporta, simultaneamente, a exploracdo de sua estru-
tura interna de links e o seu ordenamento relativo na colecéo. Tal método utiliza-se de métri-
cas como eigenvector centrality e outdegree centrality para a obtencéo da fungéo de ordena-
mento. Apesar de demonstrar utilidade na exploracdo de estruturas inter-relacionadas de do-
cumentos, o método provou ser ineficiente para redes complexas.

Ainda considerando métodos que exploram a estrutura de links de documentos, Huang
e Lai (2003) propdem a utilizacdo de uma combinacdo de métricas de rede (degree centrality,
betweenness centrality e closeness centrality) para imputacdo de importancia e relevancia em
uma rede de documentos. Segundo os autores, 0 ordenamento de importancia obtido a partir
de seu método pode ser associado a perfis de usuarios em um sistema de disseminacdo seleti-
va de informacédo, a fim de determinar com maior precisdo o grau de relevancia de um docu-
mento para 0 USuario.

Chitrapura e Kashyap (2004) propdem um meétodo de ordenamento dindmico de do-
cumentos mais eficaz que os métodos tradicionais que usam PageRankS. Tal método se baseia
na associacgdo de fluxos de valores, calculados a partir da métrica de outdegree centrality, aos
nos da rede para determinacgdo do grau de influéncia do n6 em relacéo a rede como um todo.
Tal método apresentou baixo impacto no tempo de execucdo da consulta apresentado melho-
res resultados que os métodos tradicionais.

Kurland e Lee (2005) apresentam um método de ordenamento da lista de documentos

retornados por uma consulta atraves do estabelecimento de um nova ordenacdo a partir da

* Sintagmas s30 conjuntos de termos que carregam significado.
> PageRank é um método para atribuigiio de pesos a documentos que leva em conta as conexdes
entre os documentos da colegao.
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exploracdo das relagdes assimétricas entre os elementos do conjunto retornado. Utilizando
métricas de centralidade de rede como critério para o estabelecimento de novas funcGes de
ordenamento, os autores demonstraram que o método melhorou a precisdo na recuperacao dos
primeiros 10 documentos retornados em 10%.

Zhou et al. (2006) propdem um modelo para recuperacdo de informacéo de bases tex-
tuais baseado no uso das relagdes semanticas entre termos obtidas através da extracdo de sin-
tagmas dos documentos e seu posterior casamento e substituicdo por termos presentes em
redes semanticas. Tal modelo apresentou ganhos significativos de precisdo (27%) na recupe-

racao dos 100 primeiros documentos retornados para uma consulta.

3. REDES COMPLEXAS
O conceito de rede é aplicado em diversas areas do conhecimento humano. Generica-

mente pode-se definir uma rede como um conjunto de elementos que mantém conexdes uns
com os outros. Na literatura matematica, as redes sao reconhecidas como grafos, seus elemen-
tos como vertices e suas conexdes como arestas. Ja nas ciéncias sociais, 0s elementos sdo de-
nominados atores e as conexdes sdo lacos. Por outro lado, na literatura da ciéncia da computa-
cdo, os elementos s&o reconhecidos como nos e as conexdes como ligagoes.

No mundo real, sistemas podem ser representados e problemas podem ser tratados a-
través da abordagem de rede. Um grupo de pessoas em uma organizacao trocando mensagens
eletronicas a fim de desempenhar suas funcbes pode ser interpretado como uma rede social,
onde cada pessoa passa a ser um ator e as mensagens eletronicas por eles trocadas passam a
ser os lacos da rede. Nesse sentido, o entendimento das redes, de sua estrutura, propriedades e
comportamento, é fundamental para a compreensdo das diversas classes de sistemas e pro-
blemas que podem ser por elas modelados e tratados.

Em redes simples, com dezenas ou centenas de nés e ligacdes, a propria visualizacdo e
interpretacdo do grafo a olho nu se constitui em importante ferramenta de analise. Entretanto,
a modelagem da grande maioria dos sistemas e problemas reais envolve redes complexas,
com milhares, milhdes, ou mesmo bilhdes de nos e ligagdes. Além disso, 0s nds em redes
complexas podem assumir diferentes formas e apresentarem diferentes atributos, e as ligac6es

podem ter significados diferentes podendo assumir valores e terem orientacdo. Para essa clas-



I

gL e L 7 Xl Encontro Nacional de Pesquisa em Ciéncia da Informacéo
/--k\'v"v' Inovacéao e inclusao social: questfes contemporaneas da informacéo
VENANCIB Rio de Janeiro, 25 a 28 de outubro de 2010

se de rede, a analise a olho nu se torna de pouca valia, uma vez que a quantidade de informa-
cao é tdo grande que inviabiliza sua completa visualizagdo, o que torna praticamente impossi-

vel seu processamento visual pelo cérebro humano.

3.1.Modelos e Redes Reais

Uma gama de problemas do mundo real podem ser modelados como redes complexas.
A internet, a malha rodoviéria e ferroviaria e o sistema de distribuicdo de energia de um pais
podem ser interpretados como redes tecnologicas complexas. A Web, assim como as redes de
citacdo entre artigos académicos e 0s thesaurus’® podem ser entendidos como complexas redes
de conhecimento uma vez que sua estrutura reflete a estrutura de armazenamento de informa-
cdo em seus elementos. Sistemas bioldgicos também podem ser representados por redes: um
exemplo é a cadeia predatdria entre animais onde 0s nds representam as diversas classes de
animais presentes na fauna e as ligacdes representam uma relacdo de predacdo entre duas
classes.

Ao longo dos anos modelos matematicos foram desenvolvidos visando prover méto-
dos e mecanismos para analise de redes complexas. Modelos de geracdo e crescimento de
redes tém sido propostos e suas propriedades tém sido estudadas. Dentre as propriedades cabe
destacar as relacionadas ao tamanho da rede, como o diametro (diameter), aos graus de cen-
tralidade dos nos, tais como o grau de centralidade (degree centrality), o grau de intermedia-
cdo (beetweenness centrality) e o grau de proximidade (closeness centrality), ao grau de tran-
sitividade, tal como o coeficiente de agrupamento (clustering coefficient) e as suas respectivas
distribuigdes estatisticas.

Modelos de geracdo criam redes que apresentam caracteristicas particulares no que
tange algumas de suas propriedades. Erdds e Rényi (1959, 1960) propuseram a geracdo de
uma rede a partir de ligagdes estabelecidas de maneira aleatoria entre seus nos, ou seja, todos
0s Nnos da rede tém a mesma probabilidade de estabelecerem relagdes uns com os outros. Tal
modelo acaba por gerar uma rede denominada rede randémica ou aleatoria, com a caracteris-

tica peculiar de apresentar didmetro pequeno e baixo coeficiente de agrupamento.

® Thesaurus s3o vocabuldrios controlados freqiientemente utilizados na indexagdo e rotulacdo de do-
cumentos.
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Watts e Strogatz (1998), baseando-se no famoso experimento de Stanley Milgram da
década de 1960, denominado posteriormente por Guare (1990) de “Six Degrees of Separati-
on”, propdem um modelo de geracdo de rede a partir da reescrita ou adicdo de um pequeno
numero de ligacdes de maneira aleatoria em uma rede regular7, 0 que acaba por gerar uma
rede do tipo mundo-pequeno (small-world) com a caracteristica peculiar de apresentar peque-
no didmetro e elevado coeficiente de agrupamento.

No modelo de crescimento proposto por Barabasi e Albert (1999), n6s entrantes na re-
de se associam as nos presentes por regras de preferéncia (preferential attachment), sendo que
0s nds com maior numero de ligacdes tém maior probabilidade de receber novas ligacGes que
os outros. Neste modelo, a distribuicdo estatistica do grau de centralidade dos nds da rede
tende a seguir uma lei de poténcia, onde um nimero muito pequeno de nds concentra muitas
ligacGes (alto degree centrality) e um grande nimero de nds possui pouquissimas ligacoes
(baixo degree centrality). Tal modelo é considerado um modelo power-law justamente pelo
fato de produzir uma distribuicdo estatistica de graus de centralidade que segue uma lei de
poténcia. As redes que seguem essa distribuicdo sdo conhecidas como redes livres de escala
(scale-free networks).

Alguns modelos matematicos se mostraram adequados para representacao de redes re-
ais. Estudos demonstram que a internet (FALOUTSOS et al., 1999), a Web (ADAMIC, 1999),
as redes de colaboracdo cientifica (NEWMAN, 2001) e as redes de correspondéncia eletrénica
(EBEL et al., 2002) apresentam caracteristicas de redes do tipo mundo-pequeno, ou seja, bai-
xo diametro e alto coeficiente de agrupamento, e séo de fato redes livres de escala com a dis-

tribuicdo estatistica dos graus de centralidade dos nos seguindo uma lei de poténcia.

3.2.Métricas de Rede

Diversas sdo as métricas adotadas por pesquisadores para a abordagem de seus pro-
blemas. Existem métricas relacionadas ao tamanho, aos niveis de conectividade e transitivida-
de, ao grau de miscigenacao e a estrutura comunitéria das redes (NEWMAN, 2003). N&o obs-
tante a isso, novas métricas surgem a medida que surgem também novos problemas a serem

equacionados. No entanto, existe um conjunto de métricas formalmente estabelecidas e co-

’ Redes onde cada nd esta conectado a um nimero  fixo de vizinhos.
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mumente utilizadas no estudo e resolucdo de grande parte dos problemas envolvendo redes
complexas, sobre as quais cabe uma breve explicagéo.
Considere um grafo ndo direcionado G (N,L), onde N representa o conjunto de nés do

grafo, sendo definido por N = {nl, Ny,...,Ng }e L representa 0 conjunto de ligacbes entre

pares de no6s no grafo, sendo definido por L = {Il, ...l }Considere ainda que g  repre-
sente o nimero de n6s do grafo e h represente o numero de ligagdes entre pares de nds. Cada
ligacdo em L pode ser representada por:
(1<k<h)
lo=(n.n)={1<i<g
1<) < gJ|
Sendo assim, Iy corresponde a uma ligagdo dedicada a conectar o n6 njao n; . Consi-
dere também que o numero de nds adjacentes (que possuem conexao) a um no n; especifico €

representado por d(n;).

3.2.1. Diémetro da Rede

O diametro da rede (D) é uma medida de tamanho que indica a distancia geodésica
(geodesic distance) entre os pares de n6s conectados na rede. Em redes com apenas um com-
ponente, considerando p;; como a distancia geodésica entre i e j, o valor do didmetro pode ser

expresso da seguinte forma:

1
D=—2L1 _Sp,
@Dz

Geralmente o caminho minimo (shortest path) entre dois nos, ou seja, 0 menor nimero
de ligagOes necessarias para sair de um no e alcangar outro na rede, é considerado como a
distancia geodésica entre eles. Em redes com mais de um componente, a defini¢do de tal meé-
trica pode se tornar um problema. NEWMAN (2003) apresenta uma solucéo viavel para sua

resolucdo.

3.2.2. Medidas de Centralidade
As medidas de centralidade indicam o grau de conectividade direta entre nds da rede.

Dentre as diferentes medidas de centralidade presentes na literatura, destacam-se:
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Grau de Centralidade (DCE): NUumero de conexdes (de entrada e saida) de cada no. Equivale

ao numero de nds adjacentes a um no e seu valor € dado por DCE(n;) = d(n;) . Considerando

Nmax cCOMo 0 NG de maior grau de centralidade na rede, a medida normalizada é dada por:

NDCE(n;) = _DCE(n;)
DCE(Nmax)

Grau de Intermediacdo (BCE): Equivale ao nimero de distancias geodésicas entre quaisquer

dois n6s da rede que passam por um no especifico. Tal medida indica o quanto um né esta no
caminho minimo entre outros dois pares de nos. Seja pj 0 numero de distancias geodésicas
que ligam os nos j ek, e pj(ni) 0 ndmero de distancias geodésicas que passam pelo no n;.
O grau de intermediacao € dado por:

BCE(n,) = Y Ru(™)

j<k Pi

Considerando nmax €cOMO 0 NG de maior grau de intermediacdo na rede, a medida normaliza-
da é dada por:

NBCE(ni ) — Mﬂl.)_
BCE(Nmax )

Grau de Proximidade (CCE): Inverso da soma das distancias geodésicas entre cada né da rede

e 0s demais. Indica 0 quao préximo um nd da rede esta dos demais. Considerando mais uma
vez pjjcomo a distancia geodésica entrei e j, o valor do grau de proximidade pode ser ex-

presso da seguinte forma:

&

CCE(n,) = l Z Dy

- J=1

Considerando nmax  como o né de maior grau de proximidade na rede, a medida normalizada
é dada por:

CCE(m;)

NCCE(n;) =
CCE(Nmar)

3.2.3. Medidas de Transitividade
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As medidas de transitividade indicam o grau de conectividade indireta, ou seja, entre
vizinho, da rede. Dentre as diferentes medidas de transitividade presentes na literatura, desta-
ca-se:

Coeficiente de Agrupamento (CC1): Indica a probabilidade dos vizinhos de um n6 da rede se

conectarem entre si. Considerando N; 0 conjunto de nos vizinhos ao n6i , ki 0 nimero de
vizinhos de i e cj=1 ou 0 caso exista ou ndo uma ligacéo entre j e k desde que j, k e N; ,0
valor do coeficiente de agrupamento pode ser expresso por:

e

CC1 i N o S
M) = D72

Considerando nyax  como o n6 de maior coeficiente de agrupamento na rede, a medida nor-
malizada € dada por:

ccin)

NCC1(n;) =
CCL(Nmax)

4. MEDIDAS DE INFLUENCIA
O principal objetivo dos sistemas de recuperacdo de informacdo € atender as necessi-

dades de informacéo dos usuarios com desempenho satisfatério, o que pode ser traduzido em
oferecer objetos informacionais, tais como documentos, imagens, audio e videos, mais rele-
vantes e, em tempo adequado. Dessa forma, os sistemas de recuperagédo de informacéo mode-
lam as necessidades de informacédo dos usuarios sob a forma de consultas que, posteriormente,
serdo remodeladas dentro de um espaco especifico (booleano, vetorial ou probabilistico) e
comparadas aos objetos presentes na colecao.

Especificamente no modelo vetorial de recuperacéo, as consultas e os documentos séo
representados como vetores de termos, sendo que a similaridade entre eles é dada pelo grau de
proximidade entre os vetores, medido pelo coseno do angulo formado entre eles. Tal medida é
utilizada para atribuicdo do grau de relevancia de um documento em relacdo a uma consulta.
Dessa forma, o grau de influéncia dos termos nos documentos e na colegéo exerce papel fun-
damental no estabelecimento de funcdes de calculo de similaridade. Entende-se por grau de

influéncia, ou peso, de um termo, a sua capacidade medida de descrever o conteido de um
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documento. Em um documento existem termos que carregam maior significado que outros e,
por essa razdo, sao capazes de descrever de maneira mais fidedigna o seu conteudo.

Diversos pesquisadores propuseram fungdes para calculo de similaridade (SALTON;
LESK, 1968; SALTON; BUCKLEY, 1988; SINGHAL et al., 1996, ZOBEL; MOFFAT,
1998). No entanto, em sua grande maioria, as funcbes se baseiam em critérios de frequéncia -
namero de ocorréncias do termo no documento - para o estabelecimento do peso de um termo
em um documento. Uma instancia bastante conhecida desta classe de fungdes, o TD - IDF
(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999), estabelece que a similaridade entre as consultas e

os documentos pode ser obtida através da fungéo

sim(d, .q) =il . RS

SRR

onde sim(d;, q) representa o grau de similaridade entre o documento j e a consulta q,w;

representa o peso do termo i no documento j , wiq representa o peso do termo i na consulta g
e representa 0 numero de termos comuns a consulta e ao documento. Quanto maior o grau
de similaridade, mais relevante sera considerado o documento em relacdo a consulta, sendo

que esta medida sera utilizada para ordenamento de resultados.
O esquema de atribuicdo de peso aos termos nos documentos descrito pelos autores é

dado por w;; = f;; xidf; onde f;; é a freqiiéncia do termo i no documentoj , e idf é a fre-
guéncia invertida do termo nos documentos da cole¢&o:

I idf, = log r’:‘_

max; fl’eq“- i

Nas fungGes acima ,freq;  corresponde ao nimero de ocorréncias do termo i no do-

cumento j ,max; freq;  corresponde ao nimero de ocorréncias do termo | no documento j
sendo | o termo que mais vezes ocorreu no documento, N corresponde ao nimero total de

documentos na colegdo e n; corresponde ao nimero de documentos da colecdo em que o ter-

moi ocorre.
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Almeida et al. (2007) apresentam diversos componentes considerados em diferentes
esquemas de atribuicdo de pesos. Em todos eles a freqiiéncia do termo no documento é o prin-

cipal fator de influéncia do termo no documento e na colecao.

5. ABORDAGEM
A abordagem proposta se baseia na representacdo de documentos como redes comple-

xas de palavras, ou termos, tal qual descrito por Cancho e Solé (2001), Cancho et al. (2004),
Cancho (2005), Solé et al. (2005) e Dorogovtsev e Mendes (2001). Tal forma de representa-
cao permite o estabelecimento de relacdes entre termos possibilitando a extracdo de métricas
de rede a serem utilizadas para atribuicdo do grau de importancia dos termos nos documentos.

De acordo com Solé et al. (2005) existem duas formas de construcdo de redes de ter-
mos: partindo das relacdes semanticas ou das relacdes sintaticas existentes entre eles. E possi-
vel, por exemplo, construir uma rede de termos relacionados sintaticamente a partir da relagéo
de co-ocorréncia de pares de termos em frases, ou mesmo a partir da relacao de distancia entre
eles dentro dos documentos. Da mesma forma, é possivel construir uma rede de termos rela-
cionados semanticamente a partir da extracéo e correlacdo de sintagmas dos documentos ou
da extracdo de relagdes entre termos de thesaurus preconcebidos.

Na presente abordagem sdo utilizadas relacdes sintaticas para construcao da rede com-
plexa de palavras. Cada documento se constitui em uma rede distinta, onde cada termo se tor-
na um no e a distancia entre eles dentro do documento se torna fator definidor de suas liga-
cOes. Mais especificamente, dois termos estdo ligados na rede se a distancia entre eles no do-
cumento for menor ou igual a uma distancia maxima predeterminada. O grafo resultante é nao
direcionado (sem orientacdo) e ndo ponderado (com ligagOes sem valores), o que significa que
as relacdes entre os termos sdo mutuas — se A esta a distancia x de B, B esta a distancia x de A
- e que multiplas ocorréncias de ligacOes entre eles ndo sdo consideradas. A figura 1 exempli-
fica o esquema utilizado para representacdo de um documento como uma rede, em forma de
grafo.

Partindo de uma cole¢do C contendo N documentos, obtém-se uma colecdo G de gra-

fos ndo direcionados, sendo G; o grafo representativo do documento j da cole¢do. Para cada

grafo da colecdo sdo extraidas as meétricas normalizadas de centralidade e de transitividade.
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Assim sendo, para cada noi pertencente ao grafo G; temos as metricas NDCE;; ,NBCEj; ,

NCCE;; e NCC1;; representando, respectivamente, o grau de centralidade, o grau de inter-

mediagéo, o grau de proximidade e o coeficiente de agrupamento do nd i no grafo G;

Para o documento com o contetdo:

Urmna rede & um conjunto de elementos (nds) que mantém
conexdes (ligagdes) uns cormn os outros, Uma rede pode ser
simples ou cormplexa,

Forma-se a rede de palavras:

B
®

congunto 'mmam

com

ser ooz 0%

pode

FIGURA 1 - Rede ae termos relacionaaos sintaticamente pelo Criterio ae aistancia maxima (a ) com

Fonte: o autor.

Assim como oTF € utilizado no modelo vetorial para estabelecimento do peso de um

termo em um documento ou consulta, tais medidas sdo utilizadas, uma a uma, dentro da abor-

dagem proposta com o0 mesmo propdsito. Dessa forma, além da funcéo utilizada tradicional-

mente no método TF -1DF

, quatro novas funces serdo utilizadas para a atribuicdo de pesos:

Para a funcdo que utiliza a freqiéncia do termo, denominada TF -IDF temos

w; ; = f;; xidf;, tal qual definido na sessdo 4. Para a fungdo que utiliza o grau de centralida-

de, denominada NDCE -IDF

temos w;; = NDCE; ; xidf;. Para a funcéo que utiliza o grau

de intermediagdo, denominada NBCE -IDF  temos w;; = NBCE; ; xidf;. Para a funcéo que

utiliza o grau de proximidade, denominada NCCE -IDF temos w;; = NCCE;; xidf;. E,
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finalmente, para a funcdo que utiliza o coeficiente de agrupamento, denominada NCC1 —
IDF temos w;; = NCC1,;; xidf;.

A adocdo desta abordagem para calculo de pesos permitird avaliar, para uma determi-
nada colecdo de documentos e consultas, o quao boa é cada métrica de rede, isoladamente,

para substituicdo da frequiéncia enquanto indicador de influéncia dos termos em documentos.
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6. EXPERIMENTO E RESULTADOS

Para realizacdo dos experimentos, a colecdo CACM (FOX, 1983), composta por 3.204
documentos publicados no Communications of ACM journal de 1958 a 1979, foi utilizada.
Nela encontram-se disponiveis 52 consultas com uma média de 15 resultados relevantes para
cada consulta.

Antes da efetiva representacdo dos documentos como redes, foi necessario realizar tra-
tamento ao contetdo dos documentos da colecdo. Sinais de acentuacdo, caracteres especiais e
termos compostos de apenas uma letra foram descartados dos documentos. O vocabulério
obtido pelo processamento da colecéo contém 11.819 termos.

A distancia méaxima (d) considerada para o estabelecimento de ligacGes entre termos
foid = 2. Os 3.204 grafos gerados possuem, em média, 38 nos e 102 ligacdes. O grafo de
menor tamanho possui dois nos e uma ligacao entre eles, enquanto que o grafo de maior ta-
manho possui 249 nés e 737 ligages.

TABELA 1 - Preciséo Interpolada em cada nivel de revocacéo resultantes do processamento das 52 consultas
utilizando cada uma das 5 func@es de atribuigcdo de pesos descritas na sesséo 5

Revocagéo Precisdo Interpolada (%)
(%) TF-IDF | NDCE-IDF | NBCE-IDF | NCCE-IDF | NCC1-IDF
0 65,78 | 57,62 54,04 | 4275 31,48
10 51,71 48,23 39,49 35,22 22,46
20 4311 | 37,48 3051 | 29,67 18,16
30 35,03 32,02 2185 | 2435 14,86
40 29,09 26,23 16,53 21,63 11,48
50 2342 | 2181 12,07 | 17,94 8,64
60 15,96 15,85 9,16 15,61 6,43
70 11,98 11,43 6,59 9,26 4,59
80 875 | 879 524 | 7,30 3,71
90 5,74 5,57 369 | 517 3,16
100 5,69 5,54 369 | 485 3,14

Fonte: o autor.

Tal como recomendado por Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (1999), os resultados apresen-
tados na tabela 1, também foram apresentados em um grafico, uma vez que a analise grafica
facilita a avaliacdo da eficiéncia de um método de recuperacdo em comparagdo aos outros.
Especificamente nesta abordagem, as varia¢des metodologicas residem apenas na mudanga da
funcdo de atribuicdo de pesos. Sendo assim, a anélise do grafico 1 permite avaliar o nivel de

eficiéncia de cada funcéo de atribuigéo proposta.
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GRAFICO 1 - Precisio Interpolada versus Revocacio resultantes do processamento das 52 consultas utilizando
cada uma das 5 fungdes de atribuicdo de pesos descritas na sesséo 5.
Fonte: o autor.

No gréfico 1, é possivel observar que a abordagem que apresentou melhores resultados
foi a que utilizou o TF -IDF como método para atribuicdo de pesos a termos em documen-
tos, seguida de NDCE -IDF . A que apresentou piores resultados foi a NCC1 -IDF . As
abordagens NBCE -IDF e NCCE -IDF apresentaram resultados intermediarios. Cabe sali-
entar que a abordagem NBCE -IDF  se saiu melhor a uma revocacgdo de até 24%, apresen-
tando taxas de precisdo melhores nesta faixa. No entanto, os resultados pioraram significati-
vamente apos esta faixa, tendo se aproximado da pior abordagem (NCC1 -IDF ). Ja a abor-
dagem NCCE -IDF , apesar de apresentar taxas de precisdo piores que a NBCE -IDF a
uma revocacao inferior a 24%, se aproximou dos resultados de TF -IDF e NDCE -IDF a
taxas de revocacdo maiores.Importante também destacar que as abordagens TF —IDF e

NDCE - IDF se equivalem a taxas de revocacao superiores a 60%.

7. CONCLUSAO
Mesmo refutando-se a hipo6tese de que o uso de algumas métricas de redes complexas,

isoladamente, pudesse substituir com maior eficiéncia a medida de frequiéncia nas férmulas de



7\

/ \is U g XI Encontro Nacional de Pesquisa em Ciéncia da Informagao
B o e i Inovacéao e inclusado social: questées contemporaneas da informacao
VENANCIB Rio de Janeiro, 25 a 28 de outubro de 2010

atribuicé@o de pesos a termos em documentos do esquema TF -IDF , existem evidéncias de
gue uma composicdo entre tais meétricas possa proporcionar melhores resultados. Aparente-
mente, termos com maior grau de influéncia apresentam, em média, graus de proximidade
mais elevados e baixos coeficientes de agrupamento. Além disso, 0 mecanismo para atribui-
cdo de pesos utilizado no modelo vetorial, que considera a frequéncia invertida do termo
(IDF), pode ser inapropriado para ser usado em conjunto com métricas de redes complexas, 0
gue demanda pesquisa na construcao e avaliacdo de novos mecanismos.

Destaca-se ainda a necessidade de pesquisas no campo da identificacdo e caracteriza-
cao de elementos linguisticos em redes de termos a fim de se identificar padrdes de relacio-
namentos sintaticos e semanticos para, a partir dai, utilizar tais padrdes para correlacionar
métricas de rede. Cabe ressaltar que ndo foram avaliadas relaces semanticas e outros tipos de
relacOes sintaticas entre termos. Variagdes nas distancias maximas utilizadas para o estabele-
cimento de relagBes sintaticas entre termos também podem ser consideradas.

A construcdo de um novo modelo de recuperacdo baseado num espaco vetorial multi-
dimensional onde consultas e documentos possam ser representados como grafos e, funcoes
de célculos de similaridades entre grafos possam ser utilizadas, se apresenta como um cami-

nho a ser explorado.

Abstract: In the last years, the information retrieval field has received much attention from
the world scientific community. Research on the improvement of methods and algorithms for
textual information retrieval has increased, largely concentrated in the improvement of vector
model, especially in efficient methods and functions for similarity calculation between docu-
ments and queries. In parallel, the networks analysis subject has attracted the interest of the
scientific community due to its ability to represent complex issues in an objective manner,
offering a theoretical and practical approach for the study of the properties and behavior of
the elements and relations of which problems are made. Recently, research papers consider-
ing documents as word complex networks has been developed. However, using this approach
to solve information retrieval and classification problems has been under-exploited. This pa-
per presents an approach, based on metrics of complex networks, that obtain functions to
assign weights to terms in documents. The approach performs as well as a vector model
based approach, when applied to estimate the similarity between documents and queries from
a reference collection. This demonstrates the applicability of the metrics of word complex
networks in information retrieval problems.

Keywords: Information retrieval, complex networks, word networks, network metrics.
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