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Como criangas aos pés de um magico, as pessoas reagem ao estilo
por atitudes variaveis. Algumas simplesmente se descontraem e
apreciam os efeitos, e talvez mais tarde recordem tranquilamente
suas emocgdes. Outras sentem o impulso do menino endiabrado, de
espiar dentro da manga do magico e expor as divisdes do seu
chapéu, mesmo com o risco de ignorar parte do seu espetaculo ou
irritar o restante da audiéncia.

Nils Erik Enkvist (Enkvist et al, 1974)



Resumo

Como lidar com o excesso de informagdo ao qual usudrios sdo submetidos em suas buscas na Web? Sdo muitas as
paginas sobre um mesmo assunto, por isso uma solucdo pode ser separd-las segundo os objetivos dos escritores.
Melhor ainda seria separd-las segundo os objetivos dos leitores, tdo diversos como buscar um programa, aprender
sobre uma matéria ou saber as tultimas noticias sobre um dado assunto. Esse é o objetivo desta tese, ir além do
contetdo dos textos para minimizar o esforco do usudrio em encontrar os documentos que sao relevantes para sua
consulta em um dado instante de busca. Investigou-se pela primeira vez a hipétese de que € tecnicamente possivel e
de facil compreensdo a classificacdo resultados de busca segundo os seus objetivos. Para isso estudou-se a
classificacdo automatica dos resultados de buscas na Web em portugués segundo a intencdo da busca. Foram
aplicados algoritmos de aprendizado de maquina sobre caracteristicas lingiiisticas relacionadas com o estilo de
documentos em portugués, e desenvolvidos estudos com usudrios para avaliar na prética os classificadores criados.
Foi também investigada a possibilidade de desenvolver classificadores personalizados que, dentro de um
determinado assunto, separassem paginas interessantes de outras irrelevantes, com base em pequenos corpora de
treinamento. Para a avaliagdo, foram utilizadas tanto as avaliacdes de sistema como as centradas no usudrio. Os
resultados mostram que (i) a classificacdo em necessidades € um conceito compreendido pelos usudrios, (ii) o uso de
marcadores estilisticos € um caminho barato e eficiente a ser investigado para obter classificadores confiaveis, (iii) o
treinamento com pequenos corpora da Web é capaz de gerar classificadores confidveis, e (iv) a busca pode ser
facilitada por resultados classificados segundo necessidades de busca.



Abstract

How should one cope with information overflow, when there are too many pages on the Web about almost every
subject? This thesis addresses the problem of information overflow users face when dealing with Web search
results. To go beyond content, it is proposed to classify pages according to the search goals they serve from a user
point of view: to download a system, learn some subject or find news about another are quite different user goals.
The hypothesis validated in the present dissertation is that it is both technically feasible and understandble to
classify Web pages according to user goal. By using machine learning techniques over linguistically inspired
features, automatic classifiers were built to distinguish among user needs. Also, several user studies were conducted
to assess the understandability of the concepts at stake and the gain achieved by using the particular classification in
the display of the results. In addition, this work also tested personalized binary classifiers about specific subjects,
trained in small training corpora supplied by the users themselves. With regard to evaluation, both system
evaluation and user-centered evaluation were performed. The results show that (i) the user needs classification is
understood by the user, (ii) the use of style markers are a reliable path to be investigated (iii) training on small Web
corporais able to generate reliable classifiers, and (iv) search can be eased by classifying search results according to
user needs.
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Introducéo

“ A weekday edition of The New York Times contains more information than the average person was
likely to come acrossin alifetime in 17th-century England.” Wurman (1989)

Contextualizagéo

Nos udltimos anos, houve um crescimento explosivo do volume de informacao. Livros,
filmes, noticias, anincios, misica e, em particular, informagdes on-line surgem a todo
o momento. Um estudo realizado na Universidade da Califérnia, em Berkeley, em
2000 (Lyman & Varian, 2000), sobre o volume de informacao produzido anualmente
no mundo, em diferentes midias, estima que a producdo mundial anual de conteido
impresso, em filmes, optico e magnético requereria cerca de 1,5 bilhdo de gigabytes
para ser armazenada. 1,5 bilhdo que seria o equivalente a 250 megabytes por pessoa,
isto é, para cada homem, mulher e crianca na Terra. Para o ano de 2002, os mesmos
autores acima, em um novo estudo (Lyman & Varian, 2003), estimam que tenham
sido produzidos 5 exabytes de informacdo'. Especificamente sobre informagdes na
Internet, o relatério da Universidade da Califérnia estima ser de aproximadamente 2,5
bilhoes de documentos na Web, com uma taxa de crescimento de 7,3 milhdes de
paginas por dia, o que equivale a um valor entre 25 e 50 terabytes de informacao, dos
quais de 10 a 20 terabytes seriam informacdo textual. Considerando todo o tipo de
informagdes disponiveis, incluindo a chamada Web escondida (deep Web), sao 550
bilhdes de documentos interligados através da Web, sendo 95% desta informacao
publicamente acessivel. O estudo traz ainda uma estimativa do volume de informagdo
que circula por e-mail, listas de e-mail, usenet, ftp, IRC (Internet Relay Chat),
servicos de mensagem e telnet. Apesar das dificuldades de estimar o fluxo de
informacdo entre esses meios € o0s proprios autores terem dito que ndo estdo
considerando todos os dados, o volume impressiona — sdo 748.412 terabytes de

informagao, somando e-mails, listas de e-mails, usenet e ftp. Ja em 2003, o tamanho

' 5 exabytes seriam o equivalente a 37 mil bibliotecas com cerca de 17 milhdes de livros cada (Lyman
& Varian, 2003).



da Web foi estimado em 167 terabytes e da Web escondida estaria entre 66.800 e
91.850 terabytes (Lyman & Varian, 2003).

Um ponto interessante de se ressaltar sobre a Internet é o fato de ela ser uma
midia que permite que a mesma informacgdo seja utilizada por vérias pessoas, como
acontece com o radio e a TV, ao contrario de outras midias como livros e jornais em
que cada exemplar, em geral, é lido apenas por uma ou duas pessoas (Lyman &
Varian, 2000). A Internet mostra sua importancia como midia principalmente por uma
caracteristica atualmente critica em nossa sociedade: a velocidade de mudanga. A
todo tempo acontecem inovacdes cientificas, tecnoldgicas, culturais e sociais.
Pesquisadores, educadores e pessoas de negdcios freqiientemente se sentem
ultrapassados quanto a algumas mudancas no dominio em que trabalham. Mesmo
enquanto pessoas comuns (ndo como profissionais), constantemente precisamos
atualizar nosso conhecimento para nos adaptarmos as mudangas. Ou seja, estamos
rodeados de informacdo e a0 mesmo tempo sentindo que precisamos de mais. Por ser
uma midia atualizada a cada segundo por diversas pessoas, a Internet nos propicia

sempre informagdes novas e atualizadas.

Tanta informagdo eletrOnica nos traz também problemas. Ha 20 anos, as
pessoas contavam com processos relativamente simples de filtragem feita por editores
de jornais, que selecionavam os artigos que seus leitores poderiam gostar de ler, e
pelas livrarias, que decidiam que livros expor, por exemplo. Hoje, este tipo de barreira
para informagdes inuteis ainda existe, mas ndo € mais tdo eficiente. Atualmente, as
pessoas lidam com essa overdose de informagdo com esforco proprio, dicas de amigos
e colegas de trabalho e um pouco de sorte. Desperdicamos um grande nimero de
horas procurando informacgdes que ndo sabemos onde estdo armazenadas, tentando
nos atualizar e lendo informacdes que nunca serdo utilizadas por nés. Todo esse
esforco para gerenciar a informagdo acaba gerando custos extras para as organizagoes,
tanto com armazenamento de informagdo como com pessoal. Além de gastos extras,
uma conseqiiéncia de lidar com um grande volume de informacio sdo problemas para
nossa sadide. Segundo psicélogos, lidar com tanta informacdo causa problemas
psicologicos, fisicos e sociais. O psic6logo David Lewis (1996) chegou a propor o

termo “Information Fatigue Syndrome” para descrever os sintomas causados pelo



excesso de informacdo, que incluem: ansiedade, capacidade pobre de decisio,

dificuldades em memorizar e lembrar e atencdo reduzida.

Tantos problemas geraram um interesse maior pelo processo de gerenciar
informagao/conhecimento  (information  management/knowliedge management).
Gerenciar informagdo/conhecimento inclui: utilizar, buscar, armazenar, revisar, criar
novo conhecimento ou atualiza-lo e ainda julgar, utilizar conhecimento externo e
descartar conhecimento de pouca qualidade ou desatualizado. Apesar da geréncia de
informacao/conhecimento ser objeto de estudo principalmente da drea de
administracio e negdcios, além de utilizar vérias ferramentas de apoio da
computagdo, ela estd de alguma forma relacionada a dreas como descoberta de
conhecimento (knowledge discovery), minera¢ao de dados (data mining), mineragio
de textos (text mining), recuperacao de informagao (information retrieval) (RI),
acesso a informagdo (information access), extragdo de informagdo (information
extraction), resposta automdtica a perguntas (question-answering) e filtragem de
informagao (information filtering). O enfoque maior dessas areas tem sido em
métodos, modelos e técnicas para auxiliar a lidar com informacdo textual,
principalmente a que esta disponivel na Web, devido ao grande volume de recursos e
conhecimento e seu maior alcance. Contudo, a pesquisa sobre técnicas para lidar com
a sobrecarga de informagdo na Internet de forma a extrair o maximo de beneficios de
seu contetido ainda estd em seu inicio. Muito foi feito com relagdo a mecanismos de
indexagdo, recuperagdo e navegacdo, mas de acordo com nossa revisao bibliografica

pouco foi feito para garantir a qualidade da informac@o retornada.

Motivacao e Relevancia

Encontrar informacido nesta nova midia ou repositério de informacdo de tamanho
imenso e pouca organizacao que € a Internet € uma tarefa dificil, cuja importancia tem
aumentado consideravelmente, de forma a poder ser considerada critica. Desenvolver
ou utilizar técnicas, métodos, e modelos de Recuperacdo de Informagdo que garantam
maior qualidade da informacao retornada € uma tarefa essencial para ajudar qualquer
usudrio a lidar com a sobrecarga de informacio, seja ele pesquisador ou alguém
procurando entretenimento. O conteudo disponivel na Internet aumenta

constantemente e as pessoas que incluem novos dados, em sua maioria, ndo sabem



como funcionam os sistemas para recuperacdo de informacdes. Com o aumento do
contetdo, vem também o aumento das fontes, que além de trazerem novos tipos de
informacdo, tém causado o aumento do nimero de informagdes em outros idiomas
que ndo o Inglés. Assim como nos primeiros anos da Internet, o inglés ainda € o
idioma predominante, mas ndo tanto como no principio. Atualmente, o nimero dos
usudrios da Internet que sdo falantes nativos do inglés ja se restringe a 50% (Lyman &
Varian, 2000). Em novembro de 2002, Aires & Santos (2002) estimaram o tamanho
da Web em portugués em 20.807.956 paginas no Alltheweb, 7.152.022 péginas no
Altavista e 4.260.000 paginas no Google. Em junho de 2005, o mesmo experimento
foi replicado e encontramos um nimero de piginas bem superior ao encontrado em

2002, que foram, respectivamente, 149.000.000, 167.000.000 e 19.100.000 paginas.

De acordo com nossa pesquisa bibliogrifica sdao diversos profissionais
trabalhando na Recuperacdo de Informacdo no Brasil e em Portugal sob diferentes
perspectivas como, por exemplo, psicologos, bibliotecérios, pesquisadores da drea de
interacao usudrio-computador, pesquisadores de redes e pesquisadores de recuperagdo
de informacdo. Entretanto, ainda hd muito que ser feito para garantir a nao exclusio
de falantes do portugués da Sociedade da Informacdo. Essa € uma das razdes da
necessidade de estudar a interacdo em portugués, desenvolver sistemas inteligentes
que processem texto na rede em portugués e ajudem a encontrar informacdo em

portugués, e avaliar o que existe para portugués e como melhorar seus padrdes de

qualidade.

Objetivos

O objetivo inicial desta tese era investigar a utilizacdo do Processamento de
Linguagem Natural (PLN) na RI na Web em portugués. Por um lado, aplicar técnicas
de PLN do portugués a RI, por outro, lancar alguma luz sobre as caracteristicas, que
supomos ser diferentes, da Web brasileira e dos usudrios brasileiros e/ou em

portugués.

Esta € a primeira tese que parte dos problemas concretos dos usudrios em
portugués em vez de simplesmente aplicar técnicas ja desenvolvidas para o inglés ou

para a Web em geral.



Ap6s alguns estudos preliminares de como obter os objetivos de consultas
(Aires & Aluisio, 2003), de ter uma nogdo estatistica das consultas reais (Aires €t al,
2004b) e de ter definido o problema de uma forma global (Aires et al, 2003),
escolhemos nos dedicar a melhoria da parte da RI mais diretamente relacionada com
os usudrios: a apresentacdo dos resultados. Decidimos implementar um meta-
buscador, e estudar a categorizacdo das respostas em esquemas de classificacdo que
fossem compreensiveis e Uteis aos usudrios. Assim, o objetivo principal desta tese €
estudar, para o portugués, que categorizacdes dos textos e paginas da Web permitem
uma forma mais ficil de organizacdo dos resultados de uma busca, e como obter

automaticamente essa categorizacgao.

Para esse objetivo, investigou-se o uso de caracteristicas estilisticas e de um

corpus de péaginas Web classificadas segundo as necessidades que satisfazem.

Além disso, foram realizados alguns dos primeiros experimentos com
usabilidade associados a busca na Web em portugués, estudos esses que esperamos
ser motivadores € um bom ponto de partida para outros pesquisadores, assim como

toda a abordagem e preocupacdo com a avaliagdo que tivemos.

Organizacao da Tese

Esta tese esta dividida em trés partes com onze capitulos no total. A primeira parte
trata do processo de recuperacao de informacdo textual e apresenta uma breve histéria
sobre a evolu¢do da recuperacdo de informacgdo nos ultimos 50 anos (Capitulo 1);
descreve as principais formas de avaliacdo de sistemas de RI encontradas na literatura
(Capitulo 2) e discute como os sistemas de recuperacdo de informacdo fazem e
poderiam fazer uso de recursos e técnicas de PLN na tentativa de aumentar sua
precisdo e revocagdo (Capitulo 3). A segunda parte detalha a hipétese deste trabalho
(Capitulo 4); define estilo e marcadores estilisticos e exemplifica o uso dos mesmos
para solucionar diferentes problemas (Capitulo 5); define os esquemas de
classificacio escolhidos, os corpora, algoritmos e conjuntos de marcadores estilisticos
utilizados e o protétipo de um meta-buscador desenvolvido (Leva-e-traz) (Capitulo 6).
A ultima parte mostra quatro avaliagdes com objetivos diferentes: verificar que

esquemas de classificacdo interessam aos usudrios (Capitulo 7); avaliar os



classificadores desenvolvidos sob o ponto de vista do sistema de busca (Capitulo 8);
avaliar com usudrios se a proposta de uso de necessidades personalizadas é bem
interpretada e como os marcadores estilisticos funcionam para problemas reais
(Capitulo 9) e verificar com uma avaliacdo do protétipo Leva-e-traz sob o ponto de
vista do usudrio se a classificagdo em necessidades auxilia o usudrio a determinar

quais resultados de busca realmente atendem as suas necessidades (Capitulo 10).



Recuperacao de Informacao tradicional e com PLN



1. Recuperacao de Informacao

“ The way we see the problemisthe problem.” Stephen R. Covey

Recuperagio de Informagao (RI) (Information Retrieval) é a tarefa de encontrar itens

de informacdo relevantes para uma determinada necessidade de informacdo expressa

pela requisicdo de um usudrio (consulta) e disponibilizd-los de uma forma adequada a

essa necessidade. Por itens de informacdo entende-se informacdo em diferentes

midias, tais como: textos, imagens (fotografias e mapas), videos. De acordo com a

midia tratada, podemos classificar a RI como:

e RI textual ou RI documental (Text Information Retrieval/Document Information
Retrieval);

e RI Visual que inclui RI de imagem e de videos (Visual Information Retrieval)
(Ardizzone & La Casia, 1997);

e Rl de audio (Audio Information Retrieval) (Uitdenbogerd, 2000);

e RI multimidia (Multimedia Information Retrieval) (Chiaramella et al, 1996).

A RI textual ainda pode ser classificada como RI monolingiie ou RI entre
linguas (cross-language) (Oard, 1997; Peters, 2000). O que distingue um sistema de
RI entre linguas de um monolingiie € a habilidade do primeiro de recuperar
documentos em uma lingua natural diferente da utilizada na consulta. A RI entre

linguas pode ainda ser classificada como bilingiie ou multilingiie.

A RI textual € o tipo de RI discutido neste capitulo. Apresentamos em detalhes
o processo de recuperar informacdo na Secdo 1.1, enfatizando a linguagem de
consulta, a de indexacdo e modelos de recuperacdo. Concluimos o capitulo com uma
breve discussdo sobre a evolucdo das técnicas de RI desde a década de 40 até os dias

atuais (Sec¢do 1.2).



1.1 Processo de Recuperacéao de Informacéao

Dado um sistema de Recuperacdo de Informagdo como o da Figura 1, o processo de
recuperar informacgdo se dard em quatro etapas, responsdveis por: i) representar cada
documento em uma forma que possa ser “compreendida” pelo computador, ii)
interpretar as consultas fornecidas, iii) comparar as consultas interpretadas com o
conjunto de documentos indexados, e iv) apresentar os resultados de forma adequada

a necessidade do usuario.

'a B
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} | —
Documentos recuperados Correspondéncia
) \
Documentos
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Figura 1 - Processo tipico de Rl (Belew, 2000)

A criacao de representacOes para os documentos pode ser feita de forma
manual ou automadtica. Para encontrar a forma de representacdo adequada pode ser
analisado todo o conteido do documento, apenas o resumo, alguns trechos ou até
mesmo apenas uma lista de palavras. O resultado serd uma lista de nomes, sendo que
cada nome representa uma classe de palavras que aparece no texto de entrada. Um
documento serd indexado por uma classe se uma de suas palavras significantes for

membro dessa classe.

Luhn® (1958) propde que a freqiiéncia seja utilizada para extrair palavras e
sentencas representativas de um documento. Dada uma freqiiéncia f de ocorréncia e a
ordem r (rank) dessa freqiiéncia de ocorréncia, entdao um grafico relacionando f a r

seria uma curva similar 2 mostrada na Figura 2, que diz que o produto da freqiiéncia

> Hans Peter Luhn é considerado um dos precursores na Ciéncia da Informacio e da RI.
http://www.personal.kent.edu/~tfroehli/sighfis/luhn.htm



de uso de uma palavra e sua ordem de importancia é aproximadamente constante.
Luhn utiliza esta lei, a lei de Zipf (1949), como uma hipdtese nula para estipular dois
pontos de corte, um inferior e um superior. As palavras que excedem o limiar superior

sdo consideradas comuns e as abaixo do limiar inferior sdo consideradas muito raras.
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Palavras por sua ordem de importancia

Figura 2 - Le de Zipf (Figura adaptada de van Rijsbergen, 1979, p.16, Figura 2.1)

A remogdo das palavras de alta freqiiéncia (stopwords)’ é uma forma de
implementar o limiar superior — isso pode ser feito comparando a entrada com uma
lista de stopwords. Um passo complementar seria remover sufixos (Suffix stripping),
assim muitas palavras equivalentes seriam mapeadas em uma unica forma. Outro
passo seria checar os radicais, supondo que se duas palavras possuem O mesmo
radical (stem), essas entdo se referem ao mesmo conceito e devem ser indexadas
juntas. A saida final serd um conjunto de classes, uma para cada radical detectado. O
nome de uma classe € associado a um documento apenas se um de seus membros
ocorre como uma palavra significante no documento. A representacdo de um
documento serd entdo uma lista de nomes de classes, também chamada de indice de
um documento ou palavras-chave (keywords). Caso a indexacdo seja realizada de
forma probabilistica, o resultado serd um indice com pesos, assumindo-se assim que
um documento pode ser sobre uma determinada palavra dado um determinado grau de
probabilidade. A Secdo 1.1.2 descreve as principais técnicas para construcdo de

arquivos de indexacao.

? Veja exemplos de listas de stopwords para 17 linguas em http://www.ranks.nl/stopwords/ .
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Para aumentar a chance de se obter documentos relevantes, pode-se ainda
contar com a ajuda de um tesauro (Jing & Croft, 1994), o que pode ser feito

substituindo-se cada palavra-chave de um documento por cada uma das equivalentes.

Para estruturar a informagdo, os documentos podem ser agrupados de alguma
forma que torne o processo de recuperagdo mais rapido. Isto pode ser feito através da
clusterizacao (clustering) de palavras-chave ou da clusterizacdo de documentos

(Martin, 1995).

As consultas fornecidas como entrada serdo interpretadas de formas diferentes
de acordo com o tipo de consulta utilizado. Os tipos de consulta sdo apresentados na
Secdo 1.1.1. Para gerar uma consulta que possa ser analisada, o sistema pode utilizar
também as técnicas de remoc¢do de sufixos e checagem de radical, de tesauro e da
associacdo de pesos aos termos da consulta — as mesmas estratégias citadas
anteriormente para a geragdo de indices. Um tesauro pode ser utilizado: 1) para
substituir as palavras-chave de uma consulta quando a consulta original ndo retornou
resultados ou retornou poucos, € ii) na expansdo da consulta que pode ser feita para se
obter um niimero maior de resultados ou resultados mais precisos. A expansao de uma
consulta pode ser feita gerando uma ou mais consultas através do uso de palavras
sindnimas ou de palavras que tém alguma relacio relevante com as que faziam parte

da consulta original.

A busca em si dos documentos relevantes para uma consulta é feita
comparando-se cada consulta aos documentos armazenados ou aos profiles contendo
clusters de documentos. Para tanto, um sistema adotara um Modelo de Recuperagio
ou adotard caracteristicas de um ou mais modelos de recuperacdo. Um modelo de
recuperacdo especifica quais sdo as representacOes utilizadas para documentos e
consultas, e como esses sdao comparados (Turtle & Croft, 1990). Alguns exemplos de
modelos sdo: Modelo Booleano (Paice, 1984), Modelo de Espaco Vetorial (Salton &
McGill, 1983), Modelo Probabilistico (Maron & Kuhns, 1960), Modelos Booleanos
Estendidos (Extended Boolean models) (Paice, 1984; Salton et al, 1983), Modelos de
conjunto Fuzzy (Fuzzy set models) (Lee, 1995), Modelos Bayesianos (Ribeiro &
Muntz, 1996) e Modelos da Lingua (Statistical Language Models/Language Models)

11



(Ponte & Croft, 1998). Na Secdo 1.1.3 explicamos os modelos cladssicos de

recuperacdo, isto €, booleano, vetorial e probabilistico.

A saida do sistema de RI costuma ser um conjunto de cita¢gdes de documentos
relevantes para uma dada consulta. As citagdes podem conter, por exemplo, titulo,
nome de autores, trechos do texto que contém os termos da consulta, data em que o
documento foi publicado, hid quanto tempo o documento estd disponivel no sistema,
resumo, localizacdo fisica ou eletronica (Web e intranets) do documento. Os
resultados podem ou ndo estar ordenados segundo a relevancia, ja que alguns modelos
de recuperagdo ndo permitem o célculo de qudo relevante € um documento. Os
resultados podem também ser apresentados em grupos ou até mesmo em formas

graficas que explicam a relac@o entre os itens retornados como relevantes, como € o

4
caso da meta ferramenta de busca Kartoo.

Os resultados servem ainda como fonte de retroalimentacdo para o sistema,
no caso de sistemas on-line em que € possivel que o usudrio mude sua consulta para
melhorar o resultado da busca que estd sendo realizada pelo sistema. Essa
retroalimentacdo (feedback) pode acontecer através de mudancas feitas pelo préprio
usudrio diretamente nas consultas (em sessdes de consultas), pelo usuario fornecendo
informacdes sobre sua satisfacdo ao sistema de forma explicita, ou automaticamente
pelo sistema. O sistema pode tentar melhorar a qualidade dos resultados analisando os
resultados que foram visualizados pelo usudrio e, em seguida, modificar uma consulta
acrescentando termos presentes nos documentos visitados ou gerando novas consultas

com o uso de tesauros e/ou ontologias.
1.1.1 Linguagem de consulta

De acordo com Baeza-Yates & Ribeiro-Neto (1999), sdo trés os tipos de consultas que
podem ser formuladas e submetidas a um sistema de RI: palavras-chave (keyword
based query), consultas por padrdes (Pattern-matching queries) e consultas estruturais

(structural queries).

* www.kartoo.com
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As consultas através de palavra-chave sdo o tipo comumente aceito por
sistemas de RI. Podem ser compostas somente por palavras soltas e, nesse caso, O
resultado retornado pelo sistema € um conjunto de documentos que contém pelo
menos uma das palavras da consulta, ordenados pela freqiiéncia das palavras nos
documentos (term frequency) ou pela freqiiéncia inversa (inverse document
frequency). As consultas por palavras soltas podem ainda ser consideradas dentro de
um contexto, procurando-se uma frase — consulta por frase, ou por palavras que estdo
a uma certa distancia umas das outras — consulta por proximidade (proximity query).
As consultas por frase sdo na verdade uma seqiiéncia de consultas por uma unica
palavra. As consultas por proximidade sdo uma forma mais flexivel de consulta por
frase, neste caso procura-se uma determinada seqiiéncia de palavras com uma
distancia mixima permitida entre elas. Esta distancia pode ser medida em caracteres
ou em palavras. As consultas por palavra-chave podem também ser compostas por
palavras e operadores booleanos (consultas booleanas) ou podem ser formuladas
como frases de uma lingua natural. No caso de consultas booleanas, um documento
satisfaz ou ndo a consulta; ndo hd como o documento satisfazer parcialmente a

consulta.

Dizer que um sistema aceita consultas em lingua natural, na maioria dos casos,
ndo significa que o sistema utilize sintaxe ou semantica para realmente interpretar o
significado da consulta. Isso em geral significa apenas que o sistema aceita que o
usudrio, ao invés de utilizar uma linguagem formal, utilize lingua natural. Ou seja, tais
sistemas apenas extraem as palavras-chave de uma consulta para que ela seja
representada para o sistema com vdrias palavras ou frases. Nesse caso, qualquer
documento que confira com parte da consulta € retornado como resposta, sendo que
uma posi¢ao (ranking) melhor € associada aos documentos que conferem com o maior

nimero de partes da consulta.

As consultas por padrdes sdo utilizadas para permitir a recuperagdao de
documentos com partes de texto que seguem propriedades pré-especificadas. Um
padrdo € um conjunto de propriedades morfoldgicas que precisa ocorrer em partes do

. ~ . . ~ . 5 . .
texto; os tipos de padrdao mais utilizados sdo: palavras, prefixos,” sufixos, subcadeias

> Por exemplo, o prefixo “comput” recupera palavras como “computador” e “comutacio”.
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de caracteres, intervalos (ranges), palavras semelhantes, expressdes regulares e

padrdes estendidos.

Intervalos (ranges) sao utilizados para cobrir quaisquer palavras que estejam
entre um par de cadeias de caracteres seguindo a ordem alfabética, por exemplo, o
intervalo entre as cadeias de caracteres “retornar” e “rotular” recupera cadeias de
caracteres como ‘“retrair”’, “retribuir”, “rigor” e “ritual”’. J4 o padrdo de palavras
semelhantes permite encontrar palavras diferentes das fornecidas como entrada,
procurando pequenas diferencas (error threshold) causadas por erros de grafia ou de
digitacdo. Por exemplo, a palavra “retrair” poderia ser encontrada a partir da entrada

“retra ir”.

As expressoes regulares sdo formadas por cadeias de caracteres e operadores

como unido, concatenagio e repeti¢do. Um exemplo é a consulta “pro (plem | teina) (a

| s | atico) (0| 1|2)*” que poderia encontrar palavras como “problema02”, “proteinas”
e “problemitico”. Os padrdes estendidos sdo um subconjunto das expressoes
regulares com sintaxe mais simples. Podem fazer uso de classes de caracteres,
expressoes condicionais e caracteres coringa (Wild characters). No caso das classes de
caracteres, alguma posicdo no padrio ird conferir com um caractere de um conjunto
pré-definido, por exemplo, alguns caracteres precisam ser digitos e ndo letras. Uma
expressao condicional indica que parte de um padrio pode ou ndo aparecer. A

combinacdo permite encontrar qualquer seqiiéncia que confira, por exemplo, com

palavras que come¢am com “fo” e terminam com “ar’.

As consultas estruturais permitem que o usuario, além de utilizar
caracteristicas de conteido como fazia nas consultas por palavra-chave e por padrao,
possa também utilizar caracteristicas da estrutura do texto. As caracteristicas a serem
exploradas mudam de acordo com o tipo de estrutura seguida pelos textos: fixa,
hipertexto ou hierdrquica. Por exemplo, no caso de nossa caixa de entrada em um
sistema de correio eletrdnico, que é composta por e-mails, cada um com os campos:
remetente, data, assunto e corpo de texto, é possivel procurar e-mails enviados por

uma determinada pessoa com a palavra “avaliagdo” no campo assunto.
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1.1.2 Técnicas de indexagdo

Sdo trés as principais técnicas para construcdo de arquivos de indexacio (Baeza-Yates
& Ribeiro-Neto, 1999): arquivos invertidos, arquivos de assinaturas e arvores de

sufixo.

Arquivo Invertido é um mecanismo orientado por palavra baseado em listas
de palavras-chave ordenadas, sendo que cada palavra-chave possui links para os
documentos contendo aquela palavra-chave. Cada documento € associado a uma lista
de palavras-chave ou de atributos, a lista € invertida e passa a ndo ser mais ordenada
pela ordem de localizacdo, mas sim por ordem alfabética. Cada palavra-chave ou
atributo € associado a um peso. Apds o processamento dos documentos, essa lista é
dividida em dois arquivos: de vocabulidrio e de enderecamento. O arquivo de
vocabuldrio contém todos os termos classificados e o arquivo de enderecamento
contém uma série de listas, uma para cada entrada do arquivo de indices, cada uma
com todos os identificadores dos documentos que contém aquele determinado termo.
Um exemplo € mostrado na Figura 3. O arquivo de vocabuldrio pode utilizar
estruturas como vetores ordenados, estruturas hash e tries (digital search trees). A
principal vantagem deste tipo de estrutura € sua facilidade de implementagdo e a

principal desvantagem € o alto custo para atualizacdo do indice (Frakes & Baeza-

Yates, 1992).

Arquivos de Assinatura sao estruturas de indexacdo orientadas por palavra
baseadas em hashing; sao compostos por varios blocos de assinatura (Kowalski,
1997). As palavras sdo mapeadas para mascaras bit (bit masks) de B bits, que sao a
assinatura de cada palavra; seu padrao de bits é obtido através de uma fung¢do hash
que determina quais posi¢Oes da assinatura devem ser setadas para 1. Depois de
determinadas as assinaturas de todas as palavras de um bloco, elas sdo combinadas

(geralmente por uma funcao estilo OR) a fim de criar a assinatura do bloco.

Os documentos sdo divididos em blocos logicos contendo, cada um, um
nimero n de palavras, a fim de evitar que as assinaturas sejam muito densas (o0 que
ocasionaria uma grande quantidade de colisdes, ou seja, palavras com assinaturas

similares). Quanto maior for a assinatura, menor € a possibilidade de colisdes. Sao
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apropriados para textos que ndo sejam muito longos; na maioria das aplicacdes os

arquivos invertidos possuem uma performance superior a dos arquivos de assinatura

(Frakes & Baeza-Yates, 1992). Um exemplo pode ser visto na Figura 4 (fonte

Kowalski, 1997), na qual o tamanho do bloco € de 5 palavras, o tamanho da assinatura

¢ de 16 bits e o nimero maximo de digitos “1” permitidos € 5.

Argquivo de indices

Palavra-chave deorréncias Limk Decd

Computacdo

Software

QO ||=~d || 2 || =

P

Limk

Arquivo de Enderecamento

Argquivo de Documentos

Doc #1

Doc w2

Figura 3 - Exemplo de Arquivo ou indice Invertido

Computer
Science
Graduate
Students
Study

Assinatura do bloco:

0001
1001
1000
0000
0000

0001

0110
0000
0101
0111
0110

0110

0000
1110
o100
1000
o110

0ooo

0110
0000
no10
0100
0100

0110

Figura 4 - Exemplo de Arquivos de Assinatura

No caso das Arvores e Vetores de Sufixos cada posicio no texto é

considerada como um sufixo. As darvores de sufixo sdo indicadas para consultas

complexas, pois consultas frasais sdo caras de responder se utilizam arquivos

invertidos. J4 para aplicacdes baseadas em palavras, os arquivos invertidos tém

melhor desempenho (Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999). A Figura 5 mostra a arvore
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de sufixos para a string “xabxac”, cujos sufixos sdo “xabxac, abxac, bxac, xac, ac, c”.

Uma boa introdugdo sobre arvores de sufixos € dada por Gusfield (1997).

Figura 5- Exemplo de arvor e de sufixos

1.1.3 M odelos de Recuperacéo

Um modelo de recuperacdo de informacdo prediz e explica o que um usudrio ird
considerar relevante dada sua consulta. Sdo trés os modelos cldssicos seguidos por
sistemas de RI para determinar a releviancia de documentos: Booleano (Ldégico),

Vetorial e Probabilistico.

1.1.3.1 Modelo Booleano

O modelo booleano foi o primeiro modelo utilizado em RI e o mais utilizado até
meados da década de 1990, apesar das alternativas de modelo que surgiram desde o

final dos anos 1960.

O modelo booleano considera uma consulta como uma expressdao booleana
convencional, que liga seus termos através de conectivos logicos AND, OR e NOT.
Nesse modelo, um documento € considerado relevante ou irrelevante para uma
consulta; ndo existe resultado parcial e ndo ha informacdes que permitam a ordenacao
do resultado da consulta. O fato de o modelo booleano nao possibilitar a ordenacao

dos resultados por ordem de relevancia € uma de suas principais desvantagens, ja que
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esta classificacdo € uma caracteristica considerada essencial em muitos dos sistemas

2 . 6
de RI modernos, como, por exemplo, nas maquinas de busca.

Outra caracteristica desse modelo que pode ser considerada uma desvantagem
no caso de usudrios inexperientes € o uso de operadores booleanos. Para os usudrios
que conhecem bem dalgebra booleana, os operadores podem ser considerados uma
forma de controlar/direcionar o sistema. Se o conjunto de resposta ¢ muito pequeno
ou muito grande, eles saberdo que operadores utilizar para produzir um conjunto de
respostas maior ou menor. No entanto, para usudrios comuns, os operadores
booleanos ndo sdo intuitivos, pois seu uso € diferente do uso das palavras equivalentes
a eles em lingua natural. Por exemplo, se um usudrio se interessa por musica e por

dancga, a consulta mais indicada seria “musica OR dan¢a” e ndo “musica AND danga”.

1.1.3.2 Modelo Vetorial

No modelo de espaco-vetorial, ou simplesmente modelo vetorial, cada documento é
representado por um vetor de termos e cada termo possui um peso associado que
indica seu grau de importancia no documento. Em outras palavras, cada documento
possui um vetor associado que € constituido por pares de elementos na forma

{(palavra_1, peso_1), (palavra_2, peso_2),..., (palavra_n, peso_n)}.

Cada elemento do vetor de termos € considerado uma coordenada
dimensional. Assim, os documentos podem ser colocados em um espaco euclidiano
de n dimensdes (onde n é o nimero de termos) e a posi¢do do documento em cada
dimensao € dada pelo seu peso. As distancias entre um documento e outro indicam
seu grau de similaridade, ou seja, documentos que possuem 0S mesmos termos
acabam sendo colocados em uma mesma regido do espaco e, em teoria, tratam de

assuntos similares. Um exemplo é mostrado na Figura 6.

® Alguns exemplos sio Google e AlltheWeb, respectivamente encontradas em www.google.com e
www.alltheweb.com.
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Termo 2

Termo 1

+similares

A [ +proximos ]
Termo 3

Figura 6 - Similaridade de documentos no modelo vetorial

Consultas também sdo representadas por vetores. Dessa forma, os vetores dos
documentos podem ser comparados com o vetor da consulta e o grau de similaridade
entre cada um deles pode ser identificado. Os documentos mais similares (mais
proximos no espaco) a consulta sdo considerados relevantes para o usudrio e
retornados como resposta para ela. Uma das formas de calcular a proximidade entre
os vetores € testar o angulo entre estes vetores. No modelo original, € utilizada a
fun¢do cosseno (cosine vector similarity) que calcula o produto dos vetores de

documentos através da féormula:

n
D Wy ® Wy
k=1

\/i(qu )2 i i(wdk )2

k=1 k=1

smilaridade(Q,D) =

dados:

e Q€ o vetor de termos da consulta;

e D€ o vetor de termos do documento;

e Wy sdo os pesos dos termos da consulta;

e Wy sdo os pesos dos termos do documento.
Calculados os graus de similaridade, € possivel montar uma lista ordenada de

todos os documentos ordenados por seus respectivos graus de relevancia a consulta

(ranking).
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Uma desvantagem do modelo vetorial é que ndo € possivel incluir
dependéncias entre os termos no modelo, para modelar, por exemplo, frases ou termos
que aparecem perto um do outro. Esse modelo traz ainda duas dificuldades: a
associacdo de pesos aos termos, que nem sempre € uma tarefa simples, e a

implementacdo propriamente dita.

1.1.3.3 Modelo Probabilistico

No modelo probabilistico, os termos indexados dos documentos e das consultas ndo
possuem pesos pré-definidos. A ordenacdo dos documentos € calculada pesando
dinamicamente os termos da consulta relativamente aos documentos. E baseado no
principio da ordenagdo probabilistica (Probability Ranking Principle). Nesse modelo,
busca-se saber a probabilidade de um documento D ser ou ndo relevante para uma
consulta Q,. Tal informagdo € obtida assumindo-se que a distribuicio de termos na
cole¢do é capaz de informar a relevancia provavel para um documento qualquer da
colecdo. O modelo probabilistico ¢ um dos poucos modelos que ndo necessita de
algoritmos adicionais para associa¢do de peso aos termos para ser implementado e os
algoritmos de ordenacdo dos resultados sdo completamente derivados de sua teoria.

O modelo assume que a relevancia de um documento € independente da
relevancia de todos os outros, € que um documento D serd dito relevante para uma
consulta Q, quando:

P(+R, /D) > P(-R, /D)
dados:
e +R, — documento € relevante para a consulta Q,
e R, — o documento ndo € relevante para a consulta Q,
e P(+R,/D) — probabilidade de que o documento D seja relevante para a consulta
Qa
e P(—R,/D) — probabilidade de que o documento D ndo seja relevante para a

consulta Q,

Dada uma consulta Q,, 0 modelo probabilistico atribui a cada documento D

_P(+R,/D)
' P(-R,/D)

(como medida de similaridade) um peso Wpqa, como sendo: W,
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Essa férmula calcula a probabilidade de observacdo aleatéria de D que pode
ser tanto relevante quanto irrelevante. A teoria de Bayes auxilia a identificar para cada
termo da consulta o grau de relevancia e de irrelevancia do documento. O valor final
de probabilidade de relevancia é dado pelo somatério dos graus de relevancia de cada
termo. Assim, aplicando a regra de Bayes:

_P(D/+R,)xP(+R,)
' P(D/-R,)xP(-R,)

onde:

e P(D/+R,) — probabilidade de que, dado um documento relevante para Q,, este
seja D

e P(D/-R,;) — probabilidade de que, dado um documento ndo relevante para Q,,
este seja D

e P(+R,) — probabilidade de um documento ser relevante

® P(—R,) — probabilidade de um documento nao ser relevante

Para calcular P(D/+R,) e P(D/-R,), como os termos indexados nos

documentos sdo apenas presentes ou ndo presentes, o documento pode ser
representado pelo vetor: D={x, X2, ..., Xa}, Xk€ {0,1}. Ou seja, o peso para o termo

indexado x; pertence ao conjunto {0,1}. Colocando isso na féormula, reescreve-se:
P(D/+R)=]]P(x /+R,)
k=1

onde:
e P(xx/+R,) é a probabilidade que evento descrito em x (presenga ou auséncia do
termo k no documento D) ocorra, dado que o documento D € relevante para a

consulta Q,.

Ou seja, ra=P(xx=1/+R,) € a probabilidade de o termo k estar presente em D,

sendo D relevante para a consulta Q,. P (D/+R,) pode ser reescrita da seguinte forma:

P(D/+Ra):f[raxk"(l—rak )
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Analogamente, P(D/-R,), probabilidade de o termo k estar presente em D,

sendo D irrelevante para a consulta Q, é dada por:

P(D/-R,)=[sX(1-5, )"

Substituindo as duas ultimas expressdes na primeira (regra de Bayes) e

considerando os l0gs, os pesos podem ser calculados da seguinte forma:

n
Wo, 0 =D X XW, +C
k=1

X €01}
I-s
w, =log—2—+log—*
— I Sak

Para avaliar um documento € preciso simplesmente avaliar os pesos para os
termos da consulta (Wa), que também estdo presentes nos documentos (x=1). A
constante C que € a mesma para qualquer documento vai variar de consulta para
consulta, mas pode ser interpretada como o valor de corte para a funcdo de

recuperagdo. A equacao final pode ser escrita assim:

n
Sm(D,Q, ) =W;,q, = Z Xy X Wy
k=1
onde:
e  Wp. € amedida de similaridade entre a consulta Qa e o documento D.

e Wy € o peso para o termo k na consulta, enquanto xx € o peso para o termo k no

documento.

Uma vez que o valor de xx € bindrio (xx € {0, 1}), pode-se dizer que o modelo

probabilistico ndo atribui pesos aos termos nos documentos, ou seja, o modelo ordena

os documentos apenas pela medida dos pesos dos termos da consulta (wy).
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As duas principais desvantagens desse modelo sdo o fato de que, para varias
aplicagoes, a distribui¢do dos termos entre documentos relevantes e irrelevantes niao
estard disponivel e o fato de que o modelo define apenas uma ordenacao parcial dos

documentos.

1.2 RIl: uma histéria

A importancia de se ter uma colecdo de informacdes cientificas disponiveis para
estudantes e pesquisadores vem sendo ressaltada ha décadas por vérios autores
(Trivelpiece et al, 2000; Bowles, 1998), desde o trabalho pioneiro de Bush (1945).
Foi ainda no final da década de 1940 (Luhn, 1959; Ohlman, 1998) e durante a década
de 1950 que surgiram os primeiros trabalhos e sistemas de Recuperacio de
Informagdo (Lesk, 1995; Luhn, 1958). E foi em 1952 também que a expressdo
“Information Retrieval” comecgou a ser utilizada, apds ser cunhada por Calvin N.
Mooers.” Os sistemas desta primeira geracio de sistemas de RI eram compostos
basicamente por catdlogo de cartdes (Williams, 2002), contendo, em geral, o nome do

autor e o titulo do documento.

A década de 60 foi uma época de muitos experimentos em RI. As métricas
precisdo (precision) e revocagao (recall) usadas na area de Processamento de Sinais
foram empregadas também para a RI. Surgiram as primeiras colecdes para avaliacao
(Cleverdon, 1962) e foi também quando surgiu a idéia de retroalimentacdo sobre a
relevancia da busca (relevance feedback). Foi ainda na década de 1960 que
pesquisadores de Inteligéncia Artificial comegaram a se questionar sobre os sistemas
de RI se limitarem a encontrar documentos e os usudrios ainda terem de lé-los para
encontrar respostas a suas perguntas, momento em que comegaram as pesquisas em
sistemas de resposta automdtica a perguntas. Foram vérias as publicacdes na década
de 1960, relacionadas dentre outros topicos a modelos probabilisticos, sistemas
booleanos e ao modelo vetorial, por exemplo: Maron & Kuhns (1960), Becker &
Hayes (1963), Sparck Jones (1964), Salton (1968). Foi desenvolvido o sistema
MEDLARS® (Medical Literature Analysis and Retrieval System), o primeiro grande

7 http://www.tracfoundation.org/mooers/mooers.htm
¥ Para uma descricio atualizada de MEDLARS, veja Parris (1998).
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sistema de RI a utilizar uma base de dados informatizada e o processamento de

consultas em batch.

Na década de 1970, surgiram os primeiros processadores de texto e muitos
textos comecaram a ficar disponiveis em formato eletronico. Foram desenvolvidos os
primeiros sistemas time-sharing — as consultas passaram a ser apresentadas
diretamente em terminais € o usudrio pdde ter a resposta imediatamente. Alguns
exemplos sdo: NLM's AIM-TWX, MEDLINE; Lockheed's Dialog; SDC's ORBIT.
Foi nesta década também que se intensificaram as pesquisas em RI Probabilistica.
Alguns exemplos de publicagdes referentes a avancos tedricos e métodos de
atribuicdo de pesos estatisticos da década de 1970 sdo: Jardine & van Rijsbergen
(1971), Salton (1975), Salton et al (1975a, 1975b), Van Rijsbergen (1979). Outro
acontecimento importante desta década de 1970 se deu em 1978 com a primeira
conferéncia da Association for Computing Machinery (ACM) dedicada a Recuperacgio
da Informacio — Special Interest Group on Information Retrieval (SIGIR®).

Na década de 1980, o processamento de textos continuou a crescer € 0 prego
do espaco em disco comecou a cair. Com isto e também com o desenvolvimento do
CD-ROM, muito mais informagdes (textos completos) ficaram disponiveis, inclusive
informacgdes ndo textuais, o que fez despertar um interesse ainda maior pela RI
multimidia. Porém, os avangos e novas direcdes da pesquisa nessa drea, como, por
exemplo, a preocupacdo por técnicas de indexacdo capazes de lidar com grandes
volumes de dados rapidamente, s6 foram efetivamente vistos na década de 1990. Foi
na década de 1980 que os sistemas de RI passaram também a ser utilizados por ndao
especialistas e que muitas das técnicas desenvolvidas anteriormente passaram a ser

realmente aplicadas.

Na década de 1990, a comunidade de RI viu as tecnologias sairem da fase
experimental para a fase de uso e serem amplamente testadas devido a velocidade
com a qual foram adotadas durante as décadas de 1970 e 1980 pelas aplicacdes
comerciais. Foi em 1992, por exemplo, que aconteceu pela primeira vez a conferéncia

sobre Recuperacdo de Informacio Textual — Text Retrieval Conference (TREC)."

? http://www.acm.org/sigit/
' http://trec.nist.gov/
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Nos anos 1990 passou-se a encontrar sistemas de RI com diversas finalidades: para
bibliotecas comuns e digitais, especificos para serem utilizados por grupos de
pesquisa com a finalidade de facilitar novas pesquisas e desenvolvimentos adicionais,
sistemas associados a cole¢des de documentos € a ambientes computacionais de uma
determinada instituicdo e, também, sistemas amigdveis destinados a usudrios com
perfis diversos utilizando tipos diferentes de cole¢des de documentos em diferentes

plataformas.

A RI comecou também a gerenciar multiplas colecdes de documentos
armazenadas em locais fisicamente dispersos, como, por exemplo, estacdes de
trabalho pessoais distribuidas, como € o caso nas aplicagdes groupware, tendo, por
exemplo, que localizar quais sdo as melhores bases de dados e mesclar os resultados
destas buscas distribuidas. E também a se informar sobre solu¢des integradas, para
que se pudesse integrar bem os sistemas de RI com os outros sistemas de uma

organizacao.

Foi também no final dos anos 1990 que surgiram as mdaquinas de busca
(search engines), diretérios (directories), e meta ferramentas de busca (meta search
engines), adotando muitas caracteristicas que até entao haviam sido estudadas em RI,
mas faziam parte apenas de sistemas experimentais, por exemplo: consultas em lingua
natural, resultados ordenados (ranking) e consultas através de exemplos. Isso fez com
que a RI se deparasse com a necessidade de rever e melhorar as técnicas de
indexagdo, de comparacdo dos indices com as consultas e as interfaces dos sistemas,
devido as caracteristicas dos dados encontrados na Web (distribuidos, volateis, em
grande volume, ndo estruturados, nem sempre de boa qualidade e heterogéneos) e ao
perfil dos usudrios desses sistemas. Na Tabela 1, mostramos como algumas das
técnicas da RI discutidas nas sec¢Oes anteriores foram adotadas por ferramentas de

busca.

Diferentemente dos sistemas de RI convencionais, em que a cole¢do de
documentos permanece relativamente estética, nos sistemas para a Web a alteracdo €
constante, o que implicou na necessidade de técnicas mais eficientes para a coleta de
documentos, para que se pudesse cobrir uma grande porcentagem da Web e se manter

uma cole¢do atualizada (Belew, 2000). Além disso, estdo disponiveis na Web
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documentos em varios formatos, por exemplo, SGML, HTML e pdf, o que fez com
que os sistemas tivessem de ter uma espécie de analisador adicional para poder
interpretar os diversos tipos de documentos (Belew, 2000). Outro problema que vem
sendo pesquisado € como lidar de forma eficiente com o grande volume de dados, ndo
s6 pensando-se no indice, mas também na ordenacdo dos resultados de forma mais
eficiente para que o usudrio ndo tenha que navegar por centenas de paginas (Plank,
2002). Outro ponto ja bastante trabalhado é a qualidade questiondvel das informacgdes
disponiveis na Web, pois os sistemas da Web tém que lidar com spam (Perkins,
2003), com paginas com conteido pornografico e violento e com a duvida sempre
presente sobre a qualidade e origem das informacgdes. A mdiquina de busca
Alltheweb,'' por exemplo, possibilita o uso de um filtro para omitir o que eles
chamaram de contetido ofensivo, e a maquina de busca Google'* utiliza o algoritmo
de premiagdo de paginas (page ranking) (Page et al, 1998) para tentar garantir que os

usudrios vejam primeiro os resultados de maior qualidade.

Tabela 1- Exemplos de técnicas da Rl adotadas por ferramentas de busca

Caracteristicas Paossibilidades Classicas Possibilidades adotadas pela
maioria das ferramentas de
Busca
Linguagem de Consulta Consultas através de palavras- Consultas através de palavras-
chave chave

Consultas por padroes

Consultas estruturais

Linguagem de Indexacdo | Arquivos invertidos Arquivos Invertidos
Arquivos de assinaturas

Arvores de sufixo

Modelo de Recuperacéo | Booleano Booleano
Vetorial Vetorial
Probabilistico

A outra principal diferenga entre os sistemas convencionais € 0s sistemas na
Web que causou mudanga nas pesquisas nos anos 1990 foram os usuérios. Na Web,

ndo existe um usudrio tipico, hd usudrios totalmente inexperientes € usuarios com os

" www.alltheWeb.com
2 www.google.com
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mais diversos tipos de necessidades. Sdo exemplos de usudrios tanto uma crianga que
faz seu dever de casa, quanto uma secretaria que procura o endereco da grafica mais
proxima e que deve entregar seu pedido em no maximo dois dias. Isto implicou em
pesquisas sobre:

(1) recuperacdo efetiva, que significa uma preocupacdo ndo sé com a precisao, mas em
encontrar técnicas que ndo s6 funcionem bem para a maioria das consultas, mas que
também ndo tornem dificil para o usudrio se recuperar de erros graves ou pelo menos
que o ajudem a entender a origem dos erros;

(1) interfaces simples para usudrios nao especialistas; e

(ii1) interpretacdo de consultas ambiguas, sem objetivo claro, ou simplesmente que

contenham erros de digitacdo ou de ortografia.

Nos ultimos anos, continuam a merecer atengdo os topicos considerados na
década de 1990. Uma preocupacdo adicional da RI neste novo século € a busca de
informacdes geograficas (Lopes & Rodrigues, 1996), considerando-se que o que esté
proximo do usudrio € uma informagdo ainda mais relevante. As pesquisas nessa area
sdo feitas tanto para serem aplicadas a sistemas da Web, quanto a sistemas
tradicionais, € mais recentemente também a sistemas para telefonia mével (Loudon et
al, 2002). No caso dos sistemas presentes em aparelhos celulares, fica ainda mais
visivel a importancia desse tipo de pesquisa, ja que os usudrios desse tipo de sistema
procuram informagdes para as utilizarem logo apds a consulta no local onde se
encontram, por exemplo, procurando pelo telefone da oficina mais préxima ao local

onde seu carro quebrou.

Nestes mais de 50 anos, a RI foi crescendo junto com a Ciéncia da
Computagdo. Utilizou os novos recursos disponiveis em cada época, por exemplo:
novo hardware, novas técnicas de Inteligéncia Artificial e linguagens de representacdo
de conhecimento, e também utilizou as pesquisas em Ciéncia da Informagdo, com o
objetivo de encontrar os resultados mais relevantes para o usudrio. Os avancos foram
muitos, mas a RI continua se deparando com problemas que t€m sua origem na lingua
natural: muitos sindnimos, muitos significados, falta de habilidade dos usuérios para
expressar conceitos vagos que sao importantes, erros de digitacao e de ortografia (na
linguagem escrita) e até mesmo indexagdo inconsistente. Problemas esses que se ndo

tratados, ainda que parcialmente, impossibilitardo maiores avancos na melhoria da
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precisao e revocacdo dos sistemas de RI textual. No Capitulo 3 apresentamos alguns
esforcos que foram feitos nesse sentido com uso de técnicas/recursos de PLN e de
caracteristicas da lingua e também apresentamos uma visao resumida do que o PLN
ainda pode oferecer. No proximo capitulo apresentamos um breve resumo sobre a

avaliacao de sistemas de RI.
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2. Avaliacao de sistemas de RI

"Usa a estatistica como o bébado utiliza o poste, mais pelo apoio do que pelaluz" Autor desconhecido

Sistemas de Recuperacdo de Informacdo t€m sido avaliados e comparados ha vérios
anos. Na década de 1960, Cleverdon (1962) listou os seis critérios que, segundo ele,
poderiam ser utilizados em uma avaliacdo: (i) cobertura da base de dados do sistema;
(i) tempo de resposta; (ii) revocacao; (iv) precisdo; (v) forma de apresentacdo dos
resultados; (vi) esforco do usudrio. Desde entdo revocacdo e precisio foram e
continuam sendo os critérios mais utilizados, apesar de todas as discussdes a respeito
de suas deficiéncias e todas as medidas alternativas sugeridas (Gwizdka & Chignell,
1999). Precisdao e revocacdao e a maioria das medidas alternativas sugeridas t€ém sua
base no conceito de relevancia, que € explicado na Secdo 2.2. As avaliacdes que sdo
baseadas em julgamentos de relevancia sdo as chamadas avaliagdes centradas no
sistema; outra alternativa sdo as avaliagbes centradas no usuério. Essas duas
abordagens sdo descritas na Secdo 2.1, onde mostramos algumas de suas vantagens e
desvantagens. Na Se¢do 2.3 mostramos algumas das medidas baseadas em relevancia
mais utilizadas e também algumas das revisdes feitas sobre essas medidas para que
elas fossem utilizadas na avaliacdo de sistemas de RI na Web. Na Secdo 2.4
apresentamos os detalhes que devem ser considerados na criagdo de um conjunto de

teste para uma avaliagdo baseada em relevancia.

2.1 Abordagens para a avaliagéao

A RI pode ser avaliada segundo dois diferentes angulos: sob o ponto de vista do
sistema ou do usudrio. As avaliagdes centradas no usudrio analisam a interface dos
sistemas e a interagdo do usudrio com estas interfaces; sdo utilizadas para avaliar o
comportamento (processo de explorar a informacao), necessidades e satisfacdo dos
usudrios. Essas avaliagdes nao seguem uma metodologia padrdo de avaliacao, fazem
uso de técnicas e medidas de avaliacao de outras dreas como, por exemplo, da drea de

Interagdo Usuério-Computador e da Psicologia Experimental. Os métodos utilizados
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sdo em geral qualitativos e incluem entrevistas, observagdes, experimentos "think-

aloud" e pesquisas para verificar a opiniao do usudrio sobre a informagao recuperada.

As avaliacOes centradas no sistema analisam o desempenho técnico de um
sistema e tém como foco principal verificar a eficicia, isto €, sua capacidade de
recuperar documentos relevantes e de ndo apresentar documentos irrelevantes como
resposta a uma determinada consulta. O motivo de a medi¢do da eficicia ser o foco
principal dessas avaliacdes € a hipétese de que quanto mais eficaz for um sistema,
mais ele atenderd as necessidades do usudrio. Diferentemente das avaliacOes
centradas no usudrio, que sdo feitas através de experimentos interativos, as centradas
no sistema utilizam um conjunto de testes, que é composto por uma colecio de
documentos, uma lista de consultas/requisicoes e de julgamentos de relevancia.
Exemplos de conjuntos de testes sdo os utilizados na avaliacdo conjunta da Text

Retrieval Conference (TREC)."?

Existem varias criticas as avaliacdes centradas no sistema:

° por serem realizadas em ambientes de "laboratdrio” e ndo em ambientes reais;
. pelo problema de credibilidade dos julgamentos de relevancia, ja que este é
um conceito subjetivo (Wu & Sonnenwald, 1999);

. pelo problema de representatividade do conjunto de consultas e de
documentos, uma vez que costumam ser voltados para o dominio da ciéncia e
tecnologia. Em contrapartida, esse tipo de avaliacdo é bem mais barato e ripido do
que as avaliacdes centradas no usudrio, que podem durar de meses a anos, € também
propicia a possibilidade de se comparar de forma pritica e confidvel diferentes

sistemas ou diferentes versdes de um mesmo sistema.

2.2 Relevancia

A nogdo de relevancia é subjetiva, pois diferentes usuarios podem ter opinides
diferentes sobre a relevancia ou ndo de um documento. Um usudrio especialista em RI
poderia, por exemplo, julgar um trabalho de graduagdo que encontrou como resposta a

sua consulta “RI +Web” como irrelevante ja que ndo € uma revisdo de um especialista

" http://trec.nist.gov/data.html
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da édrea. Ja para um outro usudrio aluno de graduacdo procurando informag¢do para o
trabalho que ird entregar na manhd seguinte o resultado poderia ser considerado

altamente relevante.

Além de subjetiva, a no¢do de relevancia € situacional, dado que o mesmo
usudrio pode fornecer julgamentos de relevancia diferentes para os mesmos
documentos e consultas com a mudanga do contexto de uso da informacgdo. Por
exemplo, uma professora quando prepara uma aula sobre RI na Web podera
considerar irrelevantes os artigos muito avancados sobre o tema, imaginando que seus
alunos ndo irdo compreendé-los. J4 em outro momento, procurando artigos sobre o
mesmo tema para se inteirar das novidades, porque ird participar de uma banca de
doutorado, os artigos avangados serdo altamente relevantes.

Relevancia € também cognitiva. Além de se julgar como relevante ou
irrelevante, se formos julgar diferentes graus de relevancia acabamos por pensar nos
resultados avaliados anteriormente. Se, por exemplo, o primeiro resultado € julgado
como 10 em uma escala de 0 a 10 de niveis de relevancia, o segundo como 8 e o
terceiro como 6, € de se imaginar que o terceiro resultado é menos relevante que o
segundo que € menos relevante que o primeiro. Além disso, o terceiro documento é
menos relevante que o segundo, da mesma forma que o segundo o é em relagdo ao
primeiro. Tentar manter todos os julgamentos consistentes no caso desse exemplo

seria uma tarefa ardua.

Relevancia é também dindmica. Uma consulta pode ndo ser totalmente
satisfeita por um unico resultado, pois muitas vezes a resposta procurada € encontrada
através da unido de varios resultados e de pequenas quantidades de informacao
encontradas em cada um deles. Podemos, também, ao comecar uma busca, ndo
conhecer bastante o assunto e nao reconhecer a relevancia de um resultado em um
primeiro momento, mas sim apenas apds vermos referéncias para esse primeiro
resultado em um outro que consideramos relevante j4 em uma primeira avaliagdo.
Podemos, também, comegar uma busca com uma necessidade e, no final da avaliacao
dos resultados, por vermos que ela ndo foi totalmente atendida, passar a considerar os
resultados que foram a principio considerados irrelevantes como relevantes. Por

exemplo, se uma consulta inicial é “presentes baratos e originais para o dia dos
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namorados” e encontro resultados que fazem referéncia a presentes originais, mas que
nao sdo baratos, esses resultados sdo irrelevantes, mas se chego ao final da lista sem

encontrar nada barato posso mudar de idéia quanto a relevancia dos resultados.

Além de a relevancia ser dindmica, cognitiva, situacional e subjetiva, em
muitos casos, os resultados ndo sdo documentos; tem-se acesso apenas a partes dos
documentos: titulo, primeiro pardgrafo e citacdes bibliograficas. Nesse caso, o
julgamento ird ainda depender de quao informativos sdo os dados fornecidos sobre o

documento.

2.3 Revocacgdo, precisdo e outras medidas de eficacia

Precisdo e revocacdo sdo medidas baseadas na no¢do de documentos relevantes de
acordo com uma determinada necessidade de informacdo. A revocagdo € utilizada
para medir a habilidade do sistema de encontrar todos os documentos relevantes, ja a
precisdo mede a habilidade de recuperar documentos que sdo em sua maioria

relevantes. Suas formulas sdo mostradas abaixo.

NuUmero de documentos rel evantes recuperados
Numero total de documentosrelevantes

Revocacéo =

NuUmero de documentos rel evantes recuperados
Numero total de documentos recuperados

Precisdo =

Outra medida, embora ndo tdo utilizada, relacionada aos julgamentos de
relevancia € a fallout. A fallout, cuja férmula é dada abaixo, indica a propor¢do de
documentos irrelevantes recuperados.

NUmero de documentosirrel evantes recuperados
Numerototal de documentosirrelevantes

Fallout =

A relacdo entre essas trés medidas pode ser medida através da férmula abaixo,
para os casos em que se conhece o parametro G (generality). G é a densidade de
documentos relevantes na cole¢do, nimero de documentos relevantes dividido pelo

nimero de documentos que compdem a base do sistema.
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Revocacao- G
(Revocaggio-G)+ Fallout - (1- G)

Precisdo =

Nas avaliacdes, o par de medidas precisdo/revocacdo € o mais utilizado (van
Rijsbergen, 1979; Belew 2000). Para cada consulta submetida a um sistema podemos
calcular a sua precisdo e revocagdo. Se a saida do sistema depende de um parametro
como a posicdo em que o documento aparecia na lista de resultados ou o nivel de
coordenacio'* (coordination level), o par precisdo/revocacio pode ser calculado para
cada valor do parametro. Por exemplo, dada uma consulta com 3 termos, para os
resultados com nivel de coordenacdo 3, 2, 1 e 0. Dados os valores para o par
precisao/revocacdo para cada valor do parametro, pode-se construir a curva de
precisdo/revocagdo para cada consulta, como pode ser visto no exemplo mostrado no
Grafico 1. Para medir a performance geral do sistema, o conjunto de curvas, um para
cada consulta, ¢ combinado de alguma forma para produzir uma curva média, como

ilustrado no Grafico 2.
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Grafico 1 — Curvas de precisdo/r evocagao

As curvas médias dos pares precisdo-revocacao para cada sistema podem ser
calculadas para os valores de um determinado parametro, como o nivel de
coordenacgdo, ou independentemente de qualquer parametro. Nesse tltimo caso, uma

forma de se montar a curva precisdo-revocagdo do sistema € utilizando-se varios

14 P o .
O Nivel de coordenagdo indica o nimero de termos que o documento tem em comum com a
consulta.



valores de revocagdo pré-estabelecidos. Nesse caso, € calculada a média das precisoes
(precisdo média) para cada curva para cada um dos valores de revocagdo pré-

estabelecido.
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Grafico 2 - Compar acéo de sistemas utilizando-se as cur vas de pr ecisdo/r evocagao

H4 sempre discussdes sobre revocagdo e precisdo serem ou ndo as medidas
mais apropriadas para estimar eficidcia. Algumas questdes levantadas sdo:

(1) Precisdo e revocagdo sao mesmo medidas confidveis?

(2) O quanto pequenas diferencgas na revocagdo e precisdo afetam o sucesso de
uma busca?

(3) Nao seria mais interessante adotar uma medida que considerasse também o
niamero de documentos irrelevantes?

(4) Como medir a revocacdo se ndo existir documento relevante no conjunto
de documentos?

(5) Como medir a precisdo se nenhum documento for recuperado?
Além dessas discussdes, o uso de pares de medidas deu origem a vdrias
tentativas de criar medidas compostas, por exemplo, a medida F, a medida E, e a

Diferenca Simétrica Normalizada, apresentadas a seguir.

A medida F associa revocacio e precisdo de uma forma que ambas t€m de ser

altas para que a medida tenha um valor alto. Ja a medida E (E-measure) permite que
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se coloque énfase na precisio ou na revocagdo. Quando £ é 1 significa que
revocagdo e precisao tém o mesmo peso € a medida E passa a ser igual a medida F.
Quando se associa um £ > 1, o peso da precisao é maior que o da revocacdo, e
quando £ <1, o peso da revocacdo é o maior. A Diferenga Simétrica Normalizada
fornece a diferenca proporcional entre o conjunto de documentos relevantes e
irrelevantes recuperados por um sistema. Quanto menor a diferenga, melhor o sistema
em recuperar todos os documentos relevantes para uma dada consulta. Uma discussio

mais detalhada a respeito de medidas compostas pode ser encontrada em van

Rijsbergen (1979) e Belew (2000).

e_(+/)-PR_(1+4°)

B’P+R L

R P

SORYE

Encontramos ainda na literatura, também relacionada a julgamentos de

DiferencaSmétricaNormalizada =1 -

relevancia, a medida mediana (Greisdorf & Spink, 2001) e as medidas subjetivas
novidade (novelty) e cobertura (coverage). A novidade mede a habilidade do sistema
de encontrar nova informacdo sobre um topico, a propor¢cao de documentos relevantes
recuperados que o usudrio ndo conhecia. A cobertura indica a propor¢do de

documentos relevantes recuperados que o usudrio ja conhecia.

2.3.1 Medidas influenciadas por caracteristicasda Web

As caracteristicas desejaveis de uma medida de eficicia e seus comportamentos em
diferentes casos sdo estudadas ha anos, e as medidas mais bem entendidas, por serem
as mais estudadas, sdo precisdo e revocagdo. Ainda assim, a decisdo de quais medidas
utilizar depende da aplicacdo, e hd sempre discussdes sobre a confiabilidade de tais

medidas (Su, 1998). No caso, por exemplo, dos sistemas de RI na Web, é de se
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estranhar que as medidas revocacdo e precisdo continuem como as medidas mais
utilizadas, por dois motivos:

(1) Na Web, ndo conhecemos o nimero total de documentos relevantes nao
selecionados como resposta pelo sistema, € como o nimero de respostas €, em geral,
grande, € dificil obtermos também o nimero de documentos relevantes e o de
irrelevantes retornados como resposta;

(2) Além da escolha da melhor medida estar relacionada a aplicagdo, ela
também esta relacionada a situagdo, que niao pode ser considerada em aplicacdes de
uso generalizado como, por exemplo, nas méaquinas de busca. Para esse caso, em
particular, em que os usudrios sdo diversos, ndo € possivel interpretar ao certo a
relevancia ou nao de um julgamento. Por exemplo, um professor preparando o
material a ser utilizado em suas aulas pode desejar encontrar com uma maquina de
busca toda a bibliografia disponivel sobre o assunto que serd abordado; ja para um
aluno que esti escrevendo um trabalho para o dia seguinte basta encontrar uma
referéncia relevante. Para o professor desse exemplo, a revocacdo € a medida mais
importante, para o aluno € a precisdo. No semestre seguinte esse mesmo professor
pode estar a procura de bibliografia sobre 0 mesmo assunto, mas neste segundo
instante a medida que diz mais a respeito da qualidade do sistema para ele seria
novidade. Ou seja, na Web, precisdo e revocagdo nao sdo nem mesmo aceitiveis

como medidas Unicas.

Para superar o obstidculo do grande nimero de documentos que deveria ser
julgado, estas avaliacdes sdo feitas apenas sobre os primeiros resultados, e o nimero
de resultados julgados varia de um estudo para outro, por exemplo, os 20 primeiros ou

os 10 primeiros.

Como conclusdao de nossa revisdao bibliogrifica, outras caracteristicas de
sistemas na Web que ja influenciam ou deveriam influenciar nas medidas
quantitativas utilizadas sdo os fatos de que para os usudrios destes sistemas:

(1) Em muitos casos, encontrar um Unico resultado relevante € suficiente.

(2) Um documento que ndo responde completamente a pergunta, mas tem
links para documentos que respondem pode ser considerado um documento relevante.

(3) Muitos usudrios ndo conferem todos os primeiros 10 ou 20 resultados

quando ndo encontram nenhum documento relevante entre os primeiros listados.
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(4) Itens duplicados ou que ndo levam a nenhum documento nio sdao

relevantes.

Algumas avaliacdes ja consideram algumas das caracteristicas acima. Alguns
exemplos de medidas atualizadas para serem utilizadas em avalia¢des de maquinas de
busca sdo as formas propostas por Gwizdka & Chignell (1999) para calcular a
precisdo: precisdo total (Full precision), melhor precisdo (Best precision), precisao

util (Useful precision) e precisao objetiva (Objective precision).

A precisdo total considera a pontuacdo que foi associada a cada resultado

segundo a Tabela 2.

Tabela 2- Pontuacéo em julgamento de relevancia, proposta por Gwizdka & Chignell (1999)

Pontuacéo Descricéo

3 Relevante

2 Parcialmente relevante ou contém um link para uma pagina de pontuagdo 3

1 Pouco relevante. Menciona rapidamente o tépico ou contém um link para uma
pagina com pontuagio 2

0 Nao relevante ou link invélido

A melhor precisao considera apenas os hits mais relevantes, ou seja, de
pontuacgdo 3. A precisdo util considera apenas os resultados com pontua¢ao maior que
2, ou seja, os mais relevantes e os que contém links para os mais relevantes. A
precisdo objetiva ndo requer julgamentos de relevancia, é baseada na presenca ou
auséncia dos termos requisitados e na distin¢ao entre links bons e ruins (duplicados ou

invalidos).

2.4 O conjunto de teste

Sdo duas as formas utilizadas, em geral, para criar um conjunto de teste composto por
documentos, consultas e julgamentos de relevancia:

(1) Manual

Cada documento € julgado quanto a relevancia em relacdo a cada consulta.
Nesse caso, ja existe uma base prévia de documentos, por exemplo, composta de
noticias de jornais ou de artigos cientificos. A lista de consulta em geral ndo €

formada por consultas reais, mas sim por consultas elaboradas por bibliotecarios, ou
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profissionais de RI que querem testar casos especificos que poderiam ser
problematicos ou mais dificeis para o sistema.

(2) Automatica

Cada consulta € rodada em vérios sistemas e os resultados sdo agrupados e
apenas uma determinada proporc¢@o dos primeiros resultados € julgada. Nesse caso, a
base de documentos serd formada pelos resultados das consultas. A listas das
consultas, nesse caso, pode ter sido formada de consultas extraidas de uma lista de
consultas reais, ou pela elaboracdo de consultas por especialistas de RI, especialistas

no dominio ou bibliotecarios.

Faz parte também da estratégia de definicdo de um conjunto de teste, no caso
de a criacdo ser manual, definir que tipos de documentos compordo a base de
documentos, quem elaborard as consultas e em que nimero e como serd feito o
julgamento de relevancia. No caso da criacdo automdtica deve ser definido de onde e
como as consultas serdo extraidas ou por quem e quantas serdo elaboradas, como sera
feito o julgamento de relevancia e quantos resultados de cada consulta compordo a

base de documentos.

Os tipos de documentos que serdo utilizados para compor a base sdo definidos
pensando-se no que se deseja avaliar, por exemplo, um sistema para encontrar
novidades na drea médica. No caso de se querer avaliar com uma base de documentos
o mais genérica possivel, o que se encontrar disponivel. No caso de formar a base
com documentos que sdo retornados como resultados das consultas, o nimero de
resultados a ser aproveitado varia de um estudo para outro e depende da

disponibilidade de juizes para efetuar posterior julgamento.

O numero de consultas utilizadas em ambos 0s casos também ndo segue um
padrdo. H4 avaliagdes, por exemplo, que foram feitas com 3 (Pratt & Fagan, 2000;
Notess, 2000), com 15 (Gwizdka & Chignell 1999; Notess, 1999) e com 50 consultas
(Hawking et al, 1999). Mesmo quando as consultas que fardo parte da lista sdo
consultas reais, é possivel que se faca a opcdo de filtrar as consultas, para que se
possa, por exemplo, remover as relacionadas com um determinado assunto, como
pornografia, ou para que se possa remover as consultas que ndo possuem um objetivo

claro. Em geral, as consultas sdo julgadas apenas como relevantes ou irrelevantes,
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mas hd alguns estudos que adotam niveis de relevancia (Su et al, 1998; Gwidka &

Chignell, 1999).

Antes de se julgar a relevancia, € necessdario que se defina o que é um
documento relevante para cada uma das consultas. E também se um documento
relevante € qualquer documento que trate do assunto ou se um documento € relevante
apenas se responde por completo a consulta. E importante também que se instrua os
juizes dizendo como eles devem proceder. Por exemplo, informando se a veracidade
da informagdo € importante, se basta que o resultado aborde o assunto para o
documento ser relevante, se devem considerar ou ndo seu conhecimento prévio sobre
o tema para determinar a relevancia, se ndo devem deixar documentos julgados

anteriormente interferir no julgamento do documento atual, etc.
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3. Rl e Processamento de Linguagem Natural

"We need a new generation of Web searching tools based on a more thorough under standing of human
information behaviours. Such tools would assist users with query construction and modification,
spelling, and analytical problems that limit their ability or willingnessto persist in finding the
information they need." Spink et al (2002)

Como vimos no Capitulo 1, os sistemas de RI tradicionais se baseiam basicamente em
estatistica e matematica. Consideram as palavras de um documento (e as da consulta)
como unidades atdmicas isoladas, utilizando principalmente a freqiiéncia desses
termos no texto. Os métodos estatisticos foram utilizados na RI a partir da década de
1960 apds constatagdo da dificuldade em se utilizar as técnicas de PLN na RI.
Entretanto, realizar a indexag@o de documentos e a busca utilizando somente métodos
estatisticos compromete a eficicia, fato percebido desde o fim da década de 1980
(Smeaton, 1990). Como veremos neste capitulo, as pesquisas em PLN voltaram a ser
utilizadas na RI, durante a década de 90 e nos dias atuais. O que se busca é aumentar
os niveis de eficicia da recuperagdo através do processamento da lingua do texto
(Smeaton, 1991, p. 374, apud Brischer, 1999) mesmo que o preco a ser pago seja o
custo do processamento da lingua natural. Entretanto, esse custo impossibilita seu uso

pervasivo em sistemas de RI cujo tempo de resposta € um dos critérios mais

importantes.

Neste capitulo, apresentamos um resumo das técnicas que utilizam recursos
que vao além da freqii€éncia das palavras ao analisar documentos e consultas para
assim melhorar a precisdo e/ou a revocacao de sistemas de RI. Nas quatro primeiras
subsecOes apresentamos algumas melhorias que poderiam ser feitas na criacdo de
indices; interpretacdo de consultas e retroalimentacdo; comparagdo entre consultas e
indice; apresentacdo de resultados e didlogo, respectivamente. Concluimos o capitulo
(Secdo 3.5) com algumas consideragdes sobre o uso de técnicas, recursos e pesquisas
de PLN que podem ser utilizados na implantacdo das melhorias discutidas nas Se¢des

3.1,3.2,33,e 3.4.

E importante ressaltar que, neste texto, apesar de reconhecermos a importancia

da RI multilingiie e da RI entre-linguas que faz com que os usudrios de sistemas RI
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nao tenham de rejeitar um resultado por ele estar escrito em uma lingua desconhecida
ou diferente da utilizada na consulta, ndo apresentaremos as técnicas que sao
utilizadas nesses tipos de sistemas, por exemplo, os recursos de traducdo e indexacao
semantica latente (Deerwester et al, 1990). Trataremos apenas da RI monolingiie, que

€ o escopo deste trabalho.
3.1 indices

Partindo do pressuposto de que os métodos estatisticos utilizam palavras, existem,
pelo menos, duas formas de se incluir conhecimento sobre a lingua na indexacdo de
documentos para melhorar sua performance: auxiliar na atribuicio de multiplos
termos a um documento e auxiliar na combinacio (conflation) de termos.

Considerar a freqii€ncia das palavras isoladamente € sem didvida uma
simplificacdo demasiado exagerada. Por exemplo, se desejamos indexar documentos
com receitas de maria-mole, é mais intuitiva a combinagio “maria-mole”” do que
representar 0os documentos por “maria” ou por representd-los através do termo
“mole”. Ou seja, o uso de multiplos termos é uma forma de representar de maneira
mais eficiente os tdpicos tratados por um documento e de solucionar possiveis
ambigiiidades, através do relacionamento entre as palavras e seu papel dado aquele
contexto de palavras. Por multiplos termos, referimo-nos a itens lexicais que co-
ocorrem em um COrpus, tanto termos que aparecem juntos como termos que aparecem
proximos, separados por um dado limite de palavras. Ou seja, tanto palavras-
compostas, nomes préprios e termos técnicos, quanto colocagdes (collocations). Os
multiplos termos cujo uso € mais defendido na RI sdo os constituidos por sintagmas

nominais (Arampatzis et al, 1999).

O uso de conhecimento lingiifstico para selecionar miltiplos termos como
representantes de um documento € assumido como uma forma de prover ganhos de
precisdo, por permitir distingdes com granulidades mais finas entre termos similares,
porém nao idénticos, com estrutura interna diferente, ou estabelecer relagdes mais

elaboradas entre os elementos/termos identificados.

15 Isto é, mesmo sabendo que maria-mole é uma palavra composta por justaposi¢io, muitos sistemas
ignoram este fato e trabalham com os dois componentes da palavra separadamente.
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A forma mais simples de encontrar multiplos termos € a andlise de n-gramas
para encontrar seqiiéncias de palavras que sdo recorrentes em textos/documentos.
Unindo informacdes estatisticas a informacdes lexicais, podemos extrair colocacdes
(Smadja, 1993) em construcdes recorrentes. Por exemplo: relacdes predicativas como
as existentes entre verbos e objetos, sintagmas nominais idiomaticos e expressoes
frasais. Essa lista de multiplos termos poderia ainda ser refinada através da andlise da
relacdo de dependéncia entre os termos, utilizando-se para isso frases sintaticamente
analisadas. Essa segunda andlise serviria para normalizar as entradas, por exemplo,
“andlise por computador” e “andlise computacional”; “ficha cadastral” e “ficha de
cadastro”; “dor abdominal” e “dor no abddomen”; “queijo de minas” e “queijo

mineiro”.

Os termos técnicos sdo mais ficeis de serem encontrados devido ao fato de
nao serem modificados facilmente. Uma forma simplificada para sua extracdo é
considerar que, caso um sintagma nominal tenha sido utilizado mais de uma vez na
mesma forma dentro de um texto e entre textos, este sintagma seja um termo técnico.
Note que nem sempre a freqii€ncia evidencia um termo, o que faz com que os
sistemas estatisticos de extracdo de termos gerem muito siléncio, pois existem termos
técnicos que aparecem com baixa freqiiéncia em um COrpus e nio siao encontrados, ou
também geram muitos ruidos, pois tais sistemas recuperam palavras com alta
freqiiéncia que ndo sdo termos e sim palavras sem valor especializado, mas que estdo
presentes nos textos como: estudo, tema, causa, processo, etc. (Estopa Bagot, 2001).
Uma solucdo para os problemas de ruidos e siléncio dos sistemas de extra¢do de

termos € o uso de métodos hibridos, ou seja, lingiiisticos e estatisticos.

Combinar termos similares em um unico termo de indice pode fornecer
ganhos de revocacao, permitindo que mais documentos com apenas diferencas triviais
sejam identificados pelo mesmo conjunto de termos. A combinagdo pode ser feita
olhando-se a morfologia, a sintaxe ou a semantica. No nivel morfoldgico, ela € feita
através do uso de um stemmer ou da remocgdo de sufixos, ou por palavras relacionadas
em nivel de paradigma morfoldégico, como, por exemplo: ‘“compromisso” e

99, ¢

“comprometer-se”’; “matado” e “morto”; “imprimido” e “impresso”.
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No nivel sintético, tenta-se agrupar sintagmas semanticamente equivalentes,
mas sintaticamente diferentes, variacdes do tipo substantivo-sintagma preposicional e
substantivo-adjetivo, por exemplo: “divisdo em fracdes” e “fracionamento’; “paralisia
cerebral” e “paralisia do cérebro”.

No nivel semantico, a combinacdo ¢é feita através do agrupamento de
sindnimos, por exemplo: “homicidio” e ‘“assassinato”; “recuperacdo”, “recolha” e
“obtengdo”. O agrupamento € feito tipicamente com o auxilio de tesauros, que sdo
geralmente voltados para um dominio especifico e sdo dificeis de padronizar,
construir € manter. Alternativamente, pode ser feito uso de técnicas matematicas,

como a Indexacdo Semantica Latente (Latent Sermantic Indexing).

A Indexacdo Semantica Latente se baseia na observacao de que uma matriz de
termos de indices por documentos € esparsa, pois a maioria dos termos ndo aparece na
maioria dos documentos, culminando numa matriz com muitos valores nulos. Essa
matriz pode ser entdo reduzida a uma matriz menor e mais densa, através de vdrias
técnicas matemdticas. Os resultados de entrada sdo, de alguma forma, os
significados/sentidos de palavras e termos, pois agrupam termos que tém alguma
relacdo entre si, 0 que presumivelmente seria util em uma busca. O quanto se deseja
reduzir a matriz é uma questao de quanta informacgao se estd disposto a sacrificar para

ganhar revocacao originada pela combinagao.

No caso de experimentos para o inglés, o uso de multiplos termos demonstrou
um ganho minimo que ndo justificaria o esfor¢co de rodar e implementar métodos
lingiiisticos (Sparck Jones, 1999). A mesma afirmacdo € vélida para os métodos de
combinacdo, com excecdo das técnicas que utilizam stemmers ou que utilizam
remoc¢ao de sufixos que sdo utilizadas em sistemas para o ingl€s com a justificativa de
que a lingua inglesa ndo possui caracteristicas que justifiquem analise morfolégica
elaborada e que os custos de processamento gerados pela aplicacdo de stemmers ou
pela remocdo de sufixos sdo baixos. No entanto, o inglés € uma lingua
tipologicamente diferente de vérias linguas, inclusive do portugués, e por isso os
resultados e sugestdes quanto a aplicagdes das técnicas variam. Para o portugués,

tanto o uso de miltiplos termos, quanto o uso de stemmers tém sido defendidos.

Kuramoto (2002), por exemplo, defende o uso de sintagmas nominais para representar
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documentos ao invés de palavras em seu estudo para o portugués. Kuramoto enfatiza
que os sintagmas nominais poderiam ser utilizados tanto através da simples
substituicdo de indices que utilizam palavras em indices que utilizam sintagmas
nominais, quanto no aproveitamento da organizacdo hierdrquica em darvores de
sintagmas nominais, estrutura escolhida por ele em sua tese de doutoramento. Storb e
Wazlawick (1998) defendem o uso de stemmer difuso para o portugués. No modelo
proposto por eles, para cada par radical-sufixo € calculado um grau de certeza entre O
e 1. Eles consideram que a semelhanca entre significados de palavras, através da
comparacdo dos radicais, € determinada pelo reconhecimento correto de radicais e
sufixos, por isso, no calculo do grau de certeza consideram a certeza para o radical e a
certeza para o sufixo. No Quadro 1 mostramos um resumo de algumas das técnicas e

recursos de PLN que podem ser utilizados na indexagao.

Quadro 1 —PLN paramelhoriado Indexador

I ndexador
Questdo tratada A respeito do que trata um determinado documento
Tarefas 1. Identificar o idioma do documento
2. Identificar os assuntos tratados pelo documento
Possiveis técnicas Andlise morfolégica

Andlise sintatica

Extragio de multiplos termos
Extragio de relagdes semanticas
Stemmer

Tesauros

3.2 Interpretacdo das Consultas e Retroalimentacao

Os modelos de RI da abordagem estatistica tratam as consultas de forma semelhante a
que tratam os documentos, ou seja, formam um vetor com as palavras da consulta
extraindo as palavras muito freqiientes (Stopwords), para posteriormente comparar
este vetor com o vetor de palavras-chave dos documentos. Quando Luhn (1958)
propds seu modelo, a relagdo entre documentos e consultas ndo era a mesma com a
qual nos deparamos atualmente — os documentos eram curtos, tipicamente resumos de
textos e ndo textos inteiros. Atualmente, os documentos sdo textos que podem ser
grandes, enquanto as consultas em geral sdo realizadas com apenas um pequeno

nimero de palavras.
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Varios autores (Abdulla et al, 1997; Cacheda & Vifia, 2001a; Spink et al,
2002) salientaram que as consultas sdo geralmente pequenas, muitas com apenas duas
ou trés palavras. Mecanismos baseados em andlise lingiifstica muitas vezes precisam
de mais material textual para modelar uma consulta e mesmo os mecanisSmos
estatisticos provavelmente retornariam melhores resultados com mais informacao, ja
que este tipo de mecanismo € sensivel ao volume de dados. Por isso, € interessante
que os sistemas de RI possuam métodos para encorajar o usudrio a produzir consultas
maiores. As duas formas principais que poderiam ser utilizadas sdo: permitir que o
usudrio forneca sua consulta ao sistema em lingua natural ou a expansao da consulta

originalmente fornecida como entrada.

A opcdo de aceitar consultas em lingua natural parte do pressuposto de que é
mais féacil para um usudrio inexperiente explicar suas necessidade de informacao do
modo como geralmente faz em seu dia-a-dia. E que por isso o uso de perguntas
conteria mais informagdo sobre a necessidade real do usuario do que o uso de
palavras-chave. Apesar de esse tipo de entrada ser aparentemente melhor para
usudrios pouco experientes, que sdo o tipo de usudrio cada vez mais comum para oS
novos de sistemas de RI, ele ndo € o mais adequado para sistemas de RI em meios
como telefones celulares, ja que nesses sistemas € mais prética a digitacdo de entradas
curtas. Além do que, mesmo as consultas em lingua natural podem ser mal
formuladas, por conterem erros de ortografia, por uma falta de clareza do que se
deseja, ou por uso de palavras diferentes das utilizadas nos documentos, fazendo com

que seja necessaria a geracdo de novas consultas.

No caso de a consulta ter sido mal formulada por conter erros ortograficos, o
sistema pode procurar palavras semelhantes as utilizadas na consulta para modifica-la
automaticamente ou apresentar outras palavras como alternativas para o usudrio. Isso
pode ser feito, por exemplo, utilizando-se stemmers, diciondrios ou técnicas mais

avancadas de corre¢do ortogréfica.

Quando a consulta é uma consulta vaga ou ambigua que pode dar origem a
muitos documentos irrelevantes, seu refinamento poderia ser feito através da adicao
de mais palavras, isto €, da expansdo da consulta. Um método para obter uma consulta

mais refinada seria considerar a primeira consulta apenas como o inicio da busca e
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utilizar os resultados da primeira consulta nesse processo de refinamento. Esse
processo pode ser feito com ou sem a interferéncia do usudrio. Podem ser utilizados
os documentos que o usudrio tenha considerado relevantes ou simplesmente
considerar os primeiros documentos retornados pelo sistema como fonte para a
extragdo de palavras para a proxima consulta. Considerar os primeiros documentos
retornados parte da hipotese de que os resultados sejam relevantes, isto €, oriundos de
um sistema com boa precisdo, sendo que a consulta seguinte serviria entdo para
aumentar a revocacao. O sistema pode, entdo, automaticamente gerar novas consultas
através das palavras extraidas dos documentos considerados relevantes ou julgados
como relevantes e entdo submeter estas consultas ao sistema, ou apresentar a lista de
novas consultas ao usudrio para que ele decida qual € ou quais sdo as consultas mais
apropriadas. Analogamente, pode-se fazer uso dos documentos ndo relevantes na
retroalimentacdo do sistema, os documentos irrelevantes sdo descartados na primeira
interagdo e os termos presentes nestes documentos t€m seus pesos diminuidos nas
interacdes seguintes. Uma op¢ao para a retroalimentacdo € que o sistema agrupe os
documentos que julga semelhantes, para que o usudrio selecione grupos de
documentos semelhantes ao invés de documento por documento. Esta tltima op¢do é
especialmente interessante se considerarmos o fato de que muitas vezes varios
documentos contém individualmente um pouco da informacdo que procuramos e que
€ o conjunto de documentos que atende totalmente a nossa consulta. Apesar das
davidas dos pesquisadores quanto a eficiéncia da retroalimentacdo, estudos com
usudrios mostraram que esses aparentemente entendem como a retroalimentacdo
funciona e encaram a retroalimentacio como uma forma de ter mais facilmente
controle sobre o sistema (Koenemann & Belkin, 1996). A retroalimentacao € utilizada

atualmente em varias implementagdes (Robertson & Sparck Jones, 1996).

Uma outra opg¢do para se refinar a consulta € realizar a expansdo das consultas
utilizando tesauros. O uso de tesauros possibilita tanto a tentativa de gerar novas
consultas ndo ambiguas, quanto uma forma de reformular as consultas que utilizam
termos diferentes dos utilizados nos documentos. Os sistemas podem tanto incluir
palavras nas consultas com a intencdo de gerar consultas mais especificas e menos
ambiguas, quanto substituir palavras por sindnimos ou variacdes para tentar encontrar
documentos relevantes, mas que ndo contenham as mesmas palavras utilizadas na

consulta. Um exemplo de utilizacdo seria para as variagdes de uma lingua. Por
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exemplo, em Portugal se utiliza mais a palavra “investigacao” enquanto no Brasil se
utiliza a palavra “pesquisa”. Exemplos de uso de tesauros na expansdo de consultas
em portugués sao os trabalhos de Gonzalez e Lima (2001a, 2001b, 2001c¢). Entretanto,
¢ importante ressaltar que os tesauros nao sdo suficientes por si s6 como solugdo para

tratar todos os tipos de ambigiiidade, por exemplo, a homonimia e a polissemia.

Para tratar mais casos de ambigiiidade podemos utilizar outras técnicas do
PLN, como mostrado no trabalho de Brischer (2002). No entanto, apesar deste
tratamento de ambigiiidade ser bem sucedido em sistemas de PLN, sua aplicacdo de
forma eficiente na RI ainda € discutivel e dificil. Sanderson (1994), por exemplo,
afirma que a aplicacdo de técnicas de desambiguacdo de significado na RI ndo

resultou em resultados mais precisos.

Como vimos no Capitulo 1, RI envolve identificar um subconjunto de
documentos de uma cole¢do que provavelmente contenha informagdes relevantes em
resposta a uma consulta. Tipicamente, os sistemas de RI comparam as palavras-chave
de um documento com os termos presentes nas consultas. Mas se as consultas contém
mais de um termo, entao talvez também contenham relacionamentos semanticos entre
os termos. Nesse caso, os documentos relevantes para a consulta deveriam conter
todos os termos das consultas e também os corretos relacionamentos entre eles. O fato
de um sistema de RI passar a considerar e identificar corretamente os relacionamentos
semanticos poderia melhorar sua precisdo para algumas consultas, eliminando os
documentos que contém os termos requeridos, mas nao os relacionamentos desejados
entre eles. Os tipos de relacionamento serviriam para identificar como lidar com o
conhecimento. Se sabemos que dois termos estdo relacionados como classe e
instancia, iremos tratd-los de forma diferente do que tratariamos se tivessem um

relacionamento do tipo causa-efeito (Green et al, 2002).

No Quadro 2 mostramos um resumo de algumas das técnicas e recursos de

PLN que podem ser utilizados na interpretacdo de consultas.
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Quadro2—PLN paraa inter pretagdo das consultas

I ntér prete de consultas

Questdo tratada O que o usudrio realmente deseja

Tarefas 1. Investigacdo das possiveis interpretacdes para uma consulta
2. Para consultas ambiguas, apresentar as opgdes para o usuario
3. Caso ndo consiga interpretar a consulta, pedir ajuda do usudrio

Possiveis técnicas Andlise morfossintdtica

Analise morfolégica

Andlise sintatica

Corretor ortografico

Extragio de multiplos termos

Extragdo de relagdes semanticas

Tesauros e redes semanticas

Uso de padrdes de perguntas em lingua portuguesa

3.3. Comparacéao entre documento e consulta

Muitas das maquinas de busca colocam mais esforco nas técnicas de indexacio para
evitar o uso de algoritmos complexos ou mais complicados na comparacdo entre
consultas e indice para procurar os documentos relevantes. Considerando que os
usudrios dos sistemas de RI atuais ja estdo acostumados com resultados rapidos, pois
fazem uso constante de sistemas on-line, a estratégia de utilizar algoritmos mais
simples, mas que ndo interferem na performance, na comparacdo de indices e
consultas € uma idéia mais do que interessante para os sistemas atuais, ndo s para as
ferramentas de busca. Por isso, nesta sec¢do tratamos de duas técnicas que
aparentemente ndo aumentariam a complexidade do mecanismo de comparagdo: o uso

de textos segmentados e de caracteristicas do estilo do texto.

Essas técnicas ndo estdo diretamente relacionadas ao assunto de um
documento, mas podem ser utilizadas para ajudar a encontrar quais sao os
documentos realmente relevantes para um determinado usudrio. Razdo disso € que
mesmo que o documento trate do assunto procurado pelo usudrio, ele pode ser tratado

de forma mais profunda ou superficial do que o necessario.

3.3.1 Segmentacao de textos

Muitas das abordagens estatisticas assumem que as palavras aparecem mais ou menos
de forma aleatéria em um texto, independentes umas das outras e das ocorréncias
anteriores. Quando, na verdade, as palavras aparecem nos textos seguindo um padrao
de distribui¢cdo governado pela progressao textual dos topicos discutidos e convengdes

comunicativas (Katz, 1996). Se os segmentos de texto com mais chance de serem
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topicalmente pertinentes sdo escolhidos e os termos sdo pesados em comparagdo com
os termos de outras sessoes, este peso refletiria a aparéncia topical do texto melhor do
que um modelo ndo-progressivo. Algumas técnicas Uteis para isto sao a sumarizacao e
a segmentacdo. Uma abordagem deste tipo seria bastante util ja que sabemos que um
mesmo texto pode tratar de vérios assuntos, dando um maior destaque para apenas

alguns.

3.3.2 Caracteristicas estilisticas de um texto

Variagoes estilisticas sdo tdo freqiientes em textos sobre um mesmo assunto quanto a
variagdo de assuntos entre textos do mesmo género ou variedade (Karlgren, 1999).
Estilo é a regularidade observavel no discurso, € a repeticdo insistente de uma
caracteristica, a ado¢do continuada da mesma solucao para contextos semelhantes. As
variagoes de estilo podem acontecer em vérios niveis, por exemplo, na escolha de
vocabulario e de estrutura sintatica, e estdo relacionadas tanto com a audiéncia do
texto quanto a outros fatores como as preferéncias do autor. H4 algumas
caracteristicas que podem ser medidas e que ddo uma indica¢do do estilo de um texto,
por exemplo, a freqii€éncia relativa de palavras longas e o tamanho das oragoes.
Determinar o estilo de um documento pode auxiliar a determinar se aquele documento
€ interessante para um determinado usuario. Estilo € tratado em maiores detalhes no

Capitulo 5.

No Quadro 3 mostramos um resumo de algumas das técnicas e recursos de
PLN que podem ser utilizados na correspondéncia entre documentos e consultas para

escolha dos resultados a serem retornados.

Quadro 3—PLN paraa correspondéncia e escolha

M ecanismo de corr espondéncia e escolha

Questao tratada Quais documentos estdo relacionados a consulta, o quanto estdo
relacionados e como eles atendem a consulta
Tarefas 1. Encontrar os documentos relevantes para um dado usuario
p

2. Mostrar os resultados para o usudrio e auxilid-lo a encontrar
rapidamente a resposta que procura

3. Permitir que o usudrio entenda qual a relacdo entre os documentos
retornados

Possiveistécnicas Caracteristicas de estilo

Classificagdo automadtica de textos quanto ao assunto

Segmentacdo de textos

Sumarizagdo automatica
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3.4 Apresentacédo dos resultados e Didlogo

A maioria dos sistemas de RI atuais ndo possibilita que o usudrio entenda o contexto
em que as informacdes estdo inseridas, ndo suporta completamente a interacdo ou
didlogo do usudrio com o sistema, ndo auxilia na identificacdo rapida dos documentos
relevantes e ndo considera que usudrios diferentes tém diferentes tipos de necessidade

e comportamento de busca diferentes.

A maioria dos sistemas de RI atuais apresenta seus resultados no formato de
uma lista, que algumas vezes € ordenada por relevancia. Esse tipo de apresentaciao dos
resultados ndo permite que o usuario tenha uma visdo ampla do contexto em que as
informacdes estdo inseridas e da relagdo entre os documentos, ou seja, ndo ddo uma
visdo geral de como o sistema funciona. Essa visdo facilitaria o uso do sistema nas
novas consultas do usudrio e até mesmo o refinamento da ultima consulta feita por
ele. Para informar o usuédrio sobre como o sistema funciona, podemos, por exemplo,
ordenar os resultados agrupando-os pelas organizacdes ou autores que produziram os
documentos. O sistema pode ainda apresentar os resultados de forma gréifica
utilizando-se das relagdes semanticas que o sistema interpretou a partir dos termos das
consultas. Ou utilizar técnicas de classificacdo para agrupar os resultados de acordo

com 0s sub-topicos tratados nos documentos.

Geralmente, cada consulta € vista pelos sistemas como uma sessdo de busca.
No entanto, sabemos que muitas vezes os usudrios aprendem como formular sua
consulta, ou até mesmo aprendem e desenvolvem mais sua visdo sobre o tema
procurado ao longo de vérias interacdes, de varias buscas. Até porque, a medida que
véem os resultados, tém uma visdo melhor de que tipos de informacdo podem
encontrar. Por isso, os sistemas de RI deveriam encarar a intera¢do do usuério com o
sistema como um didlogo, dando suporte a seqiiéncias de consultas e ndo sé a
consultas individuais. Uma forma de fornecer esse suporte seria disponibilizando em
sua interface as formulagdes recentes de uma consulta e os resultados recuperados

para cada uma, para que pudessem ser revistos durante o didlogo.

Como o ntimero de resultados retornados pode ser muito grande, o sistema

deveria auxiliar o usudrio a julgar de forma mais rapida o que é realmente relevante.
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O que poderia ser feito tanto deixando clara a relacdo entre os resultados, quanto
fornecendo o méiximo de informacdes sobre o documento para ajudi-lo em seu
julgamento de relevancia, por exemplo, através de um sumadrio. Sumadrio esse que,
quanto mais estiver voltado para a consulta do usudrio, mais facilitard o julgamento da
relevancia. Tombros e Sanderson (1998) compararam o uso de sumdrios tradicionais,
estiticos e predefinidos formados em geral pelo titulo e algumas das primeiras
sentengas do documento, a sumarios baseados na consulta (query based summaries) e
conclufram que esses ultimos melhoraram tanto a eficicia quanto a velocidade dos

julgamentos de relevancia dos usudrios.

Cada usudrio pode ter diferentes objetivos ao acessar um sistema de RI e,
apesar de ndo podermos modelar todos os objetivos, podemos tentar identificar
padroes de informagdo procurada e ter uma saida diferente para cada um desses
padrées. Geralmente, os sistemas de RI possuem um formato fixo de saida
independente do tipo de informacdo procurada. Isto poderia ser melhorado,
apresentando, por exemplo, antes da lista de resultados, a informagdo que se imagina
ser mais apropriada para aquele padrdo ou até mesmo para aquela consulta especifica.
Por exemplo, se a consulta € um nome préprio, apresentar antes da lista de usudrios
um resumo com a url de uma pédgina pessoal, telefone e endereco. Ou se a consulta é
formada pelo nome de uma instituicdo/organizacdo, apresentar primeiro em destaque

a url desta institui¢do/organizacgao.

3.5 Consideracdes sobre Rl e PLN

Ao levantar as melhorias que poderiam ser feitas em cada uma das fases da RI,
encontramos varios autores defendendo a importancia do wuso de técnicas
lingiiisticamente motivadas na RI, em especial, o uso de técnicas e recursos de PLN
em diferentes fases da RI. Esses usos iriam desde andlises mais profundas na criacao
de indices a andlises superficiais na apresentacdo dos resultados. Um resumo das
técnicas, recursos e pesquisas que poderiam ser utilizados para realizar as melhorias

citadas nas quatro sessoes anteriores € mostrado no Quadro 4.
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Quadro 4 - Técnicas, recur sos e pesquisas que podem melhorar a qualidade dos sistemas de Rl

indice | Consulta | Comparaco | Resultados | Retr calimentagio

Andlise detema de um texto

Andlise morfol6gica

Andlise sintatica

Classificagdo de textos
guanto ao género

Colocacgtes

Co-referéncia

Estudos sobre ainfluéncia
do tamanho dos
documentos na qualidade
do contelido

Ontologias

Per gunta-resposta

Reconhecimento de nomes

Segmentacdo de textos

Sumarizagao

Tesauros

Apesar dos varios comentdrios sobre a importancia de se considerar
caracteristicas da lingua na RI, até o presente momento, ainda sdo poucos 0s recursos
lingiiisticos utilizados pelos sistemas de RI. Um exemplo do uso que se faz da analise
morfoldgica € a tentativa de verificar variantes de uma palavra e a andlise de palavras-
compostas. Um dos usos mais elaborados da andlise sintdtica é na interpretacdo das
consultas € no agrupamento de variantes. E a andlise semantica € feita apenas de
forma implicita, quando os sistemas, além de se basearem na freqiiéncia das palavras,
levam em considerac@o a co-ocorréncia de palavras. Outros trabalham também com
Iéxicos, bases de conhecimento e ontologias. O que ndo é uma afirmac¢do de que ndo
existem recursos mais avangados que tenham sido explorados pelo PLN, mas apenas
que pouco do que foi explorado em PLN foi utilizado na RI. Acreditamos que isso se
deva a trés fatores:

(1) poucos pesquisadores de RI sdo também pesquisadores de PLN e, apesar de
possuirem uma visdo empirica dos problemas que a lingua natural causa para seus
sistemas, ndo conhecem os esforcos ja realizados pelo PLN em resolvé-los;

(i1) acredita-se que o custo-beneficio de se utilizar técnicas mais avancgadas
seria muito baixo, que o aumento da complexidade seria alto, com um grande
aumento no tempo de resposta e um pequeno ganho na precisao dos sistemas;

(iii)) assume-se que técnicas que tenham falhado para aumentar
significativamente a precisdo em sistemas para o inglés também falhariam em

qualquer outra lingua. Isso pode ser um engano sério, ja que o inglés é uma lingua

52



tipologicamente diferente, que depende mais da ordem das palavras do que muitas
outras linguas e ndo possui morfologia tdo rica quanto outras linguas. Caracteristicas
essas que deveriam ser consideradas ndo s6 quando se pensa em métodos lingiiisticos,

mas também no desempenho de métodos puramente estatisticos.

Pareceu-nos ainda pela pesquisa bibliografica que, apesar de termos muitas
das técnicas e dos recursos de PLN utilizados por sistemas de RI para inglés e outras
linguas, também disponiveis para o portugués, nossas pesquisas de PLN ndo foram
ainda aplicadas em toda sua potencialidade na RI. Alguns exemplos de
estudos/ferramentas de PLN para portugués que poderiam ser utilizados na RI sao:
analise morfossintatica (Aires, 2000); Analise sintatica (Bick, 2000; Martins €t al,
2003); classificagdo automatica (Ribeiro et al, 1998); correcdo ortografica (Silva
2001; Pelizzoni, 2002); extracao automdtica de relagdes semanticas (Gasperin, 2001);
extracao de sintagmas nominais (Miorelli 2001; Vieira et al 2000); extracido de termos
multiplos (Dias et al 1999; Dias e Nunes, 2001); mapeamento de dependéncias
sintdticas em relagdes semanticas (Gamallo et al, 2002); resposta automatica a
perguntas (Lopes & Quaresma, 1999; Cunha, 1997); recuperacdo de informacio
geografica (Padilha, 1997); co-referéncia (Rocha, 1999; Sant’Anna, 2000);
sumarizacdo automatica (Pardo et al, 2003). Fontes mais completas de recursos e
ferramentas de PLN disponiveis estdo nos anais do evento Processamento

Computacional do Portugués Escrito e Falado (Propor), e o site da Linguateca.'®

Atualmente, existem vdrias iniciativas de cddigo aberto para busca, o que
permite que pesquisadores de PLN possam finalmente se aventurar sem maiores
esfor¢os na aplicacdo das técnicas e recursos por eles desenvolvidos na tarefa de
busca. Alguns exemplos sio: Lucene,17 Nutch,18 Carrotz,19 Objectssearch20 e
Egothor.”! Lucene é uma biblioteca de cédigo aberto para busca. Nutch é uma
aplicacdo de cddigo aberto para a busca na Web que utiliza Lucene, porém nao € um

site de busca, e pode ser utilizado tanto para a Web como para Intranets. Carrot” é um

' www.linguateca.pt

' http://jakarta.apache.org/lucene/

' http://www.nutch.org

' http://sourceforge.net/projects/carrot2/

*% http://www.objectssearch.com/en/about.html
*! http://www.egothor.org/
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componente para meta-busca. Objectsearch € uma maquina de busca de cédigo aberto
framework para clusterizacio, que inclui além dos componentes para essa tarefa, um
que utiliza Nutch, Lucene, Carrotz, e outras bibliotecas de cddigo aberto. Egothor
também é uma maquina de busca de cédigo aberto, que pode ser configurada como
uma maquina standalone, como um meta-buscador, como um HUB peer-to-peer ou

como uma biblioteca para outras aplicagdes que precisem de busca em textos.
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Distingdes mais sutis. paraalém do contetdo
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4. O problema do excesso de resultados irrelevantes

“The “why” of user search behavior is actually essential to satisfying the user’ s information need.
After all, users don’'t sit down at their computer and say to themselves, “ 1 think I’ll do some
searches”” Rose & Levinson (2004)

A Web se tornou um meio de informacido e comunicacdo dos mais utilizados e mais
importantes, devido a seu tamanho, taxa de crescimento e popularidade (Bar-Ilan &
Peritz, 2004). Ferramentas ideais para lidar com todo esse volume de informacao
seriam ferramentas que levassem em conta em seu desenvolvimento todo o processo
de busca de informacao (information seeking), seus aspectos psicolégicos, sociais e
cognitivos. Por exemplo, motivacdes psicoldgicas independentes de contextos, efeito
do contexto social no comportamento de busca, estdgios no desenvolvimento de uma
necessidade de busca, como solucionamos problemas, quais os efeitos da
familiaridade com os tépicos da busca e da complexidade das tarefas a serem
executadas. Alguns exemplos de emocdes que podem influenciar em nossas buscas
sdo: incerteza, otimismo, confusdo, frustracdo, confidéncia e satisfacio (Kalbach,
2003). Todos esses pontos vém sendo investigados nas ultimas décadas em estudos
com usudrios (Fidel et al, 2004) sobre interacdo humano-informagdo (human-
information behavior/interaction), por pesquisadores que consideram a busca um
processo cognitivo em que elaboramos uma idéia, podemos mudar de idéia,

reformular nossas consultas, aprender enquanto procuramos, etc.

Entretanto, as miquinas de busca, principais e mais utilizadas ferramentas que
temos livremente a disposicdo na Web para encontrar a informacdo desejada dado o
grande volume disponivel, ndo levam em consideracio o processo de busca como um
processo cognitivo nem as suas implicagbes. Também ndo consideram a
complexidade das tarefas reais nas quais aplicamos as buscas (veja, por exemplo,
Fidel et al (2004) sobre os aspectos envolvidos na busca colaborativa ¢ Hirsh &
Dinkelacker (2004) sobre o uso da busca para produzir informacao). Nao consideram
nem mesmo diferencas minimas nos processos de busca como, por exemplo, a
diferenca no processo de busca de uma crian¢a e de um adulto (veja Bilal & Kirby

(2001) para mais detalhes sobre esse assunto). Ao contrdrio, s30 0s Usudrios que se
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adaptam as miquinas de busca. Veja, por exemplo, os inimeros sites com instrucoes

22
sobre como obter melhores resultados de buscas™.

De acordo com nossa revisdo bibliografica e andlise das funcionalidades das

principais maquinas de busca online até a entrega desta tese, além de ndo

possibilitarem diferentes alternativas para diferentes comportamentos de busca, os

quatro principais problemas das maquinas de busca sdo:

(@)

(it)

(iii)

(iv)

Niao ter toda a informagdo disponivel na Web indexada. As miquinas de
busca cobrem apenas parcialmente a Web (Bharat & Broder (1998),
Lawrence & Giles(1998,1999)). Isso porque a Web tem crescido muito
mais rdpido do que qualquer método de indexagdo possa indexar. Nao se
consegue indexar piginas que sdo geradas dinamicamente, alguns sites t€ém
acesso restrito apenas a certos usudrios. Além disso, a sobreposicao
(overlapping) entre as diferentes maquinas de busca € pequena (Bharat &
Broder, 1998). Veja, por exemplo, que Aires & Santos (2002) verificaram
em 2002 que o Google tinha um nimero de paginas em portugués
indexado cerca de 5 vezes menor do que o Alltheweb.

Nao dar garantias sobre a qualidade da informacdo. Pois, paginas podem,
por exemplo, ter sido retiradas da Web, conter conteudo repetido, serem
spam, serem atualizadas constantemente e ndo terem sido atualizadas no
indice (Ntoulas et al, 2004).

Nao retornar todas as paginas disponiveis na Web. Isso porque a consulta
pode ter sido mal formulada, por exemplo, pela utilizagdo de palavras
muito comuns ou pouco descritivas, ou ndo utilizacdo de todos os
possiveis termos para uma determinada tarefa (sinOnimos) ou porque as
paginas relevantes estdo em uma lingua diferente da utilizada na consulta.
Nao auxiliar o usudrio a lidar com um volume muito grande de

informacao.

Dentre os quatro problemas acima, o terceiro € o quarto sdo 0s que tém

solu¢des mais dependentes da lingua em que os documentos devem ser recuperados.

22http:// www.brightplanet.com/deepcontent/tutorials/search/index.asp;
http://Websearch.about.com/od/internetresearch/a/searchmistakes.htm?nl=1;
http://searchenginewatch.com/searchday/article.php/2159561
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Como citado na Introdu¢do, em novembro de 2002, Aires & Santos (2002)
estimaram o tamanho da Web em portugués em 20.807.956 paginas no Alltheweb,
7.152.022 péaginas no Altavista e 4.260.000 pdginas no Google. Em junho de 2005, o
mesmo experimento foi replicado e encontramos niimeros de paginas bem superiores,
que foram, respectivamente 149.000.000, 167.000.000 e 19.100.000 paginas. Um
indicativo de que um nimero cada vez maior de paginas em portugués esta
disponivel. Com a Web em portugués cada vez maior, cresce o niimero de estudos em
aplicacdes de PLN para RI para portugués e RI entre linguas envolvendo o portugués
(alguns exemplos sdo Silva & Oliveira, 2003; Gomes & Silva, 2005; Cardoso, Silva &
Costa, 2004; Martins & Silva, 2004; Gonzalez et al, 2005; Gonzalez & Lima, 2001;
Pizzato & Lima, 2003; Orengo & Huyck 2002; Orengo & Huyck 2001).

O quarto problema pode ter duas causas: a pesquisa realmente trata de assunto
muito abordado na Web para o qual muitos documentos relevantes sdo encontrados,
ou existem muitos documentos sobre o assunto pesquisado, mas que nao tém o foco

que o usudrio deseja para uma consulta em um dado instante.

Nos primeiros anos da Web, quando ainda era restrita a poucos grupos, tais
como pesquisadores e estudantes, e a bases de dados especificas e técnicas como a
Medline, era légico que se assumisse que o unico objetivo de um usudrio era obter
informacdes sobre um determinado tdpico de pesquisa. Porém, atualmente, qualquer
analise simples de l0gs de maquinas de busca pode mostrar que os objetivos de busca
sdo muitos e bastante diversificados (Rose & Levinson, 2004). Apesar disso e dos
diversos levantamentos dos assuntos procurados pelos usudrios e seus
comportamentos de busca (Jansen & Spink, 2005; Jansen et al, 2005; Jansen et al,
2000; Spink et al, 2000), poucos sao os trabalhos que tentam levantar os porqués por
trds de uma busca. Uma das poucas excecdes € a taxonomia de tipos de busca de
Broder (2002): navegacional (navigational), informacional (informational),
transacional (transactional). O primeiro tipo se refere a buscas cujo objetivo é
encontrar um site particular de onde se pode comecar a navegar; o segundo se refere a

encontrar informacdes sobre um dado tépico, que pode estar presente em um ou mais
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resultados; e o ultimo esta relacionado a executar alguma atividade que é mediada por

um determinado site, como, por exemplo, compras online.

Dois estudos mais recentes na mesma linha sdo os estudos de Aires & Aluisio
(2003), em que as autoras, através de um experimento com alunos, professores, e
funciondrios de uma universidade brasileira, analisaram como 0s usudrios expressam
seus objetivos em suas consultas; e o estudo baseado na andlise de l0ogs de Rose &
Levinson (2004), que diz que consultas podem ser classificadas quanto ao objetivo de
busca como: navegacional, informacional ou recurso (resource). No primeiro caso, o
objetivo € visitar a pigina de uma determinada instituicdo ou organizagdo. No
segundo, o foco € obter informagdes sobre um dado tépico, informagdes que podem
ser classificadas segundo cinco necessidades: responder a uma pergunta (direct), obter
conselhos (advice), aprender mais sobre um tépico (undirected), localizar algo no
mundo real (locate) ou obter uma lista para pesquisas futuras (list). O dltimo tipo se

refere a necessidade de obter algo que ndo € informacdo, por exemplo, fazer

download de um software.

Maiéquinas de busca, recentemente, anunciaram Vvarias iniciativas para
personalizar os resultados de busca, tentando aproximar os resultados do foco
desejado pelo usuério, por exemplo:

(i) armazenando suas consultas e resultados de buscas como uma espécie de
bookmark que proporcionam ao usuario uma pequena por¢io organizada da Web, ou
até mesmo gravando parte do comportamento do usudrio durante suas buscas (o que é
aberto, impresso, etc.);

(i) permitindo que o usudrio especifique assuntos ou dreas que sao
particularmente interessantes para ele e, também, o seu grau de interesse sobre as
mesmas;

(iii) permitindo que o usudrio utilize tabSatalhos para fazer buscas verticais,

como, por exemplo, busca local, por noticias ou por pessoas famosas.
Essas iniciativas, ainda que interessantes, encontram os seguintes problemas:

questdes relacionadas a privacidade; como manter profiles por longos periodos e para

diferentes tarefas; o foco de interesse do usudrio pode mudar; suas buscas podem ser
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muito especificas, por exemplo, relacionadas a uma tarefa particular que o usuério

executa em seu trabalho.

O objetivo deste trabalho de doutorado foi pesquisar uma maneira de
minimizar consideravelmente um dos principais problemas dos usudrios de sistemas
da RI na Web, que € ter que lidar com um grande volume de documentos irrelevantes

para ter acesso a informagdo procurada.

Partimos do pressuposto de que, para que um documento seja relevante, ndao
basta que ele trate do assunto procurado, € necessdrio ainda que dé o enfoque
desejado pelo usudrio. O enfoque pode ser determinado por caracteristicas como, por
exemplo, formalidade, objetividade e o fato de o texto ser detalhado, tratando apenas

de um assunto e nao de varios.

A solucgdo explorada neste trabalho para auxiliar o usudrio a interpretar qual o
enfoque sobre o assunto procurado é dado por um determinado texto foi classific-los
em géneros, tipos de textos, necessidades de busca e necessidades personalizadas. Em
nossa revisao da literatura, encontramos trabalhos que defendessem taxonomias de
necessidades de busca, como o de Broder (2002) e o de Rose & Levinson (2004), que
classificassem consultas segundo necessidades, como o de Kang & Kim (2003) que as
classifica como buscando informacdes ou procurando home pages, porém, nao
encontramos trabalhos que classificassem textos como atendendo ou ndo a uma

necessidade.

Para gerar os métodos de classificagdo, utilizamos marcadores de
estilo/estilisticos, algoritmos de aprendizado de maquina e corpora compilados com

textos em portugués.

O estilo € dado pela forma como o contetdo de um texto € comunicado, pelas
escolhas feitas por um autor devido a suas preferéncias pessoais, a forma como vé o
leitor, ou a caracteristicas que ele conhece e gosta sobre textos similares. Tais
escolhas podem estar refletidas na forma como o texto foi organizado, em escolhas de

vocabuldrio e sintdticas, ou na audiéncia para a qual o texto estd voltado. Algumas
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vezes, as variacoes sdo pequenas, mas o resultado dessas escolhas pode ser

determinante para o sucesso da comunicagao.

No préximo capitulo, definimos estilo e marcadores estilisticos, mostramos
exemplos de tarefas que fazem uso de marcadores estilisticos, definimos género e
resumimos trabalhos de classificacdo automadtica de textos, segundo géneros que

utilizam tais marcadores.
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5. Estilo

" Texts are much more than what they are about.” Karlgren (2004)

Ao nos expressarmos, obedecemos a diversas normas gramaticais e de uso da lingua.
Ainda assim, o uso da lingua envolve uma quantidade significante de escolhas, por
exemplo, a escolha de palavras e de construgdes sintdticas. Escritores e falantes
podem selecionar uma variedade de palavras e outras caracteristicas lingiiisticas para
passar suas mensagens para a audi€ncia pretendida. As escolhas lingiiisticas sdo feitas
baseando-se tanto em caracteristicas pessoais do escritor (por exemplo, dialeto) como

em restricdes contextuais (por exemplo, a midia).

O estudo das escolhas lingiiisticas ¢ chamado de estilistica (stylistics). Em sua
definicdo mais geral, estilistica € o estudo de qualquer uso situacional distintivo da
lingua, e das escolhas feitas por individuos e grupos sociais em seus usos da lingua
(Crystal, 1992, p. 371 apud Glover, 1996). O objetivo da estilistica é identificar
caracteristicas estilisticamente significantes da lingua (marcadores estilisticos ou de
estilo), e as fungdes de certa forma por elas delimitadas (Crystal, 1992, p. 371 apud
Glover, 1996).

Virias énfases t€ém sido dadas ao conceito de estilo, em parte devido ao fato de
que vdrias disciplinas que estudam estilo, como literatura, lingiiistica e filologia,
dando exemplos apenas de disciplinas diretamente relacionadas ao estudo da lingua, o
estudam sob pontos de vista diferentes. Enkvist et al (1974) apresenta uma discussio

detalhada sobre diversas defini¢cdes de estilo.

Neste trabalho, adotamos o conceito de informacao estilistica como sendo a
parte da informacgdo lingiiistica que ndo estd relacionada ao contetido, mas sim a
forma como o conteido € transmitido/comunicado. Exemplificando, a oracdo “Por
favor, passe o sal” contrasta estilisticamente com a oracdo “Por favor, dé-me 10
miligramas de cloreto de s6dio”. As duas oragdes tém probabilidades de aparecer em

contextos relacionados, porém diferentes, respectivamente, a sala de jantar e a um
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laboratdrio. Entretanto, elas ndo contrastam estilisticamente com a oragdo “Por favor,

passe a pimenta” (Enkvist et al., 1974).

Algumas das informagdes estilisticas sdo caracteristicas individuais nossas
enquanto autores e servem como marcadores do estilo do autor, outras sdo descritas
em manuais de redagdo, ensinadas em treinamento profissional (por exemplo, muitas
vezes seguimos um certo padrdao da empresa para escrever nossos relatdrios) e servem

como marcadores do estilo de um grupo.

O estilo seria, entdo, um fator de individualidade, como uma expressdao
distintiva de um autor, grupo, sociedade, ou uma combinag¢do desses e pode ser
definido como um conjunto de propriedades que permitem a especialistas falar sobre
géneros e a pessoas em geral a acessar o que € apropriado ou ndo em contextos

especificos (Aires et al, 2005a).

5.1 Estilometria

Estilometria (stylostatisticy stylometry/ statistical stylistics computational stylistics)
¢ uma drea crescente dentro da estilistica (Glover, 1996), que lida com a andlise
quantitativa do estilo de escrita. O objetivo dessa drea € encontrar informacdes a
respeito de estilo através de caracteristicas contdveis. Para ela, estilo € um conceito
probabilistico, e tendéncias estilisticas poderiam ser reveladas a partir de exemplos de

textos variados.

5.1.1 Aplicagbes da estilometria

A estilometria tem sido utilizada principalmente em trés dreas: descricdo de
caracteristicas estilisticas de periodos historicos especificos, incluindo a investigacao
de mudancas diacronicas™ na lingua; identificacdo de caracteristicas de estilos de
escrita de um particular autor; e procura de conjuntos de marcadores estilisticos
associados a diferentes géneros. Para tais dreas, a estilometria estd tanto relacionada a

estudos tedricos de cunho histérico e analitico, como de cunho pratico, para

23 . A e . A e 1 JST e

Estudos diacrénicos contrastam com sincronicos, esses tltimos tratando de analises em um periodo
de tempo fixo, enquanto que os primeiros tratam de andlises em varios periodos (décadas ou séculos,
por exemplo), visando a estudar a evolucao ou explicacdo de um fendmeno, por exemplo.
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aplicagdbes em sistemas computacionais. Exemplos de estudos de cunho
tedrico/analitico sdo a andlise cronoldgica do trabalho de um determinado autor; a
determinacdo da data de um determinado trabalho (stylochronometry) e de
marcadores estilisticos de autores especificos para determinacdo de autoria
(authorship attribution ou fingerprinting). Can & Patton (2004), por exemplo,

estudam as mudancgas de estilo de dois autores turcos, Cetin Altan e Yasar Kemal.

Algumas das motivacgdes por tras de casos de divida de autoria sdo:

(1) Os autores nem sempre tiveram os direitos autorais sobre suas produgdes,
muitas vezes os direitos eram dos editores ou dos donos dos textos. Na Inglaterra, por
exemplo, até o século XVIII, os direitos editoriais eram preservados, mas nao os
direitos dos autores, que muitas vezes tinham seus nomes deliberadamente ndo
mencionados nos textos;

(i1) Nomes de autores famosos eram utilizados em trabalhos de terceiros, por
exemplo, na Grécia antiga, para garantir que os trabalhos fossem lidos;

(i) Alguns autores deliberadamente publicaram utilizando pseudénimos, por
exemplo, para evitar criticas ou por estarem publicando em um género diferente do
que habitualmente publicavam. Rudman (2002) e Stamatatos et al (1999, 2000)

apresentam exemplos de estudos para determinagdo de autoria.

Outro exemplo de estudo tedrico/analitico é descrito em Argamon et al (2003),
onde se trata da diferenca entre a escrita de mulheres e homens no British National
Corpus® (BNC). Os autores apresentam conclusdes como, por exemplo, mesmo em
textos formais as mulheres utilizavam mais caracteristicas descritas em outros
trabalhos sobre estilo como pessoal/emotiva (involved) e homens mais caracteristicas

descritas como informativas/impessoais (informational).

Exemplos de aplicacdes praticas para estudos sobre autoria podem ser vistos
na area de Lingiiistica Forense (Forensic linguistics) e em sistemas de escrita
colaborativa. A lingiiistica forense utiliza técnicas lingiiisticas para investigar crimes
em que dados escritos sdo partes das evidéncias (Crystal, 1992, p. 142 apud Glove,

1996). Por exemplo, para distinguir confissdes genuinas de confissdes forjadas por

** http://www.natcorp.ox.ac.uk/
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policiais; para determinar a autoria de cartas anOnimas, testamentos e outros
documentos legais (Glove, 1996). No caso da escrita colaborativa (collaborative
writing) (Baljko & Hirst, 1999; Glover & Hirst, 1996), o objetivo € identificar os
diferentes estilos dos autores para que se possa mescld-los/uni-los (fazer um udnico
estilo de varios estilos) de forma harmoOnica, uma vez que variacdo de estilo pode
prejudicar o entendimento do texto e levar o leitor a conclusdes como a de que o texto
foi feito sem maiores cuidados (Glover & Hirst, 1996). Um sistema para auxilio a
escrita colaborativa envolve duas fases: (i) descobrir as inconsisténcias estilisticas e
(i) apresentar os resultados mostrando os problemas encontrados e sugestdoes de
mudancas para que os autores possam corrigir as inconsisténcias (Glover & Hirst,
1996). No Quadro 5, mostramos alguns dos marcadores de estilo para identificacdo de
autoria mostrados por Glover & Hirst (1996) como marcadores passiveis de serem

aplicados para a tarefa de escrita colaborativa®.

Outro exemplo de aplicacdo pratica de estilometria € em sistemas tutores para
ensino de escrita (inteligent tutoring systems for teaching writing). Um exemplo de
sistema tutor desse tipo € o STASEL (Stylistic Treatment at the sentence level) que

ensina principios de estilo sintdtico para estudantes de inglés (Payette & Hirst, 1992).

AplicagOes praticas podem ser vistas também em sistemas de processamento
de linguagem natural, como sistemas de geracdo de textos, e de traducao automatica
(DiMarco & Hirst, 1990; DiMarco, 1990). No caso dos sistemas de geracdo, poderiam
produzir textos que dizem a mesma coisa, mas distintos estilisticamente para atender a

diferentes audiéncias e contextos.

A importancia do uso de estilo na traducido automadtica se deve ao fato de que
parte significativa do significado de um texto é dada pelo estilo do autor, uma vez que
escolhas diferentes de palavras e estruturas sintdticas cobrem diferentes nuances do
significado e, portanto, deveriam ser trazidas para a traducio para que se preservasse
a intencdo do autor e o texto traduzido pudesse ser fiel ao texto original. O uso do
estilo colabora também para que, mesmo preservando-se o estilo do autor, o texto

gerado tenha caracteristicas naturais de estilo para o publico alvo. Por exemplo,

% Neste texto, as listas de marcadores de estilo utilizadas em trabalhos do inglés serdo mantidas em
inglés, pois nem todos os marcadores possuem equivalentes em portugués.
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estudos comparativos de estilistica mostram que a lingua francesa naturalmente
aborda conceitos mais tedricos enquanto que o inglés tem uma predilecdo sobre a
descricdo de pormenores concretos. Assim, e para manter o mesmo nivel estilistico
numa traducdo de francé€s para inglés, um texto original abstrato e aparentemente
formal deverd ser traduzido de uma forma mais concreta e direta em inglés (DiMarco

& Hirst, 1990).

Quadro 5 - Marcadoresde estilo par a identificagdo de autoria que podem ser aplicados para a
tarefa de escrita colabor ativa (Glover & Hirst, 1996)

Textocru
° Register of words used (formal, slang, technical, etc.)
o Frequent words (at least 3 per thousand)
° Sentence length (mean and standard deviation)
° Word length (mean and standard deviation)
Texto etiquetado mor fossintaticamente
o Type / token ratio
° Distribution of word classes (parts of speech)
° Distribution of verb forms (tense, aspect, etc.)
° Frequency of word parallelism
° Distribution of word-class patterns (e.g., determiner + noun + verb)
° Distribution of nominal forms (e.g., gerunds)
° Richness of vocabulary

Texto etiquetado sintaticamente

Frequency of clause types

Distribution of direction of branching

Frequency of syntactic parallelism

Distribution of genitive forms (of and ’s)

Distribution of phrase structures

Frequency of imperative, interrogative, and declarative sentences
Frequency of topicalization

Ratio of main to subordinate clauses

Distribution of case frames

Frequency of passive voice

Texto etiquetado semanticamente

Frequency of negation

Frequency of deixis

Frequency of hedges and markers of uncertainty
Frequency of semantic parallelism

Degree of alternative word use (preference for synonyms)

Outra aplica¢do prética de estilometria é a classificagdo de textos segundo

géneros, que serd descrita em mais detalhes na Secao 5.2.
Nas diversas aplicacdes de estilometria mencionadas nesta Secdo, nos

deparamos com problemas de classificacdo supervisionada, dado que temos um

conjunto de objetos pré-classificados (segundo autores, géneros, periodos de tempo,
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etc.) e tentamos categorizar novos objetos (textos) como pertencentes a um desses
conjuntos. As aplicacOes mais modernas de estilometria utilizam para esses casos
técnicas de aprendizado de maquina e os marcadores de estilo como features para o
treinamento dos classificadores/categorizadores de texto (Whitelaw & Argamon,
2004). Tradicionalmente, os modelos gerados para classificacdo nesses casos sdo
baseados em conjuntos de marcadores de estilo lexicais, sintdticos e independentes de

conteudo, selecionados manualmente.

5.1.2 Marcadores de estilo

Em geral, através da freqiiéncia dos marcadores de estilo em um texto, podemos tecer
conclusdes quanto a caracteristicas como formalidade, elegdncia, complexidade
sintatica e complexidade lexical de um texto. Tais caracteristicas sdo resultados das
escolhas do autor de acordo com o género, a midia, o propdsito do texto, os niveis de
educacdo e social e a personalidade do autor e da audiéncia (Whitelaw & Argamon,
2004) e, por sua vez, caracterizam o estilo de um texto, como, por exemplo, em estilo
cientifico, jornalistico, de comunicacio didria e estilo literario (Michos €t al., 1996).
Alguns exemplos de marcadores estilisticos sdo: (i) marcadores relacionados a
palavras, como expressOes idiomaticas, expressOes sofisticadas, terminologia
cientifica, palavras formais e abreviaturas; (ii) marcadores sintaticos, como o nimero
de palavras por frase, nliimero de conjuncdes por frase, nimero de sentencas por
pardgrafo, proporcdo de verbos versus substantivos, porcentagem de verbos na
terceira pessoa, porcentagem de oracdes subordinadas e proporc¢do de adjetivos versus

substantivos.

Textos formais seriam, por exemplo, caracterizados pelo grande uso de
palavras formais e expressoes sofisticadas, pela pouca freqii€ncia de abreviacdes e
expressoOes idiomadticas, por um nimero alto de palavras por frase, nimero pequeno de
frases por paragrafo, um nimero alto de conjungdes por frases, uma porcentagem alta
de verbos na terceira pessoa e voz passiva predominante (Michos €t al., 1996). Por
sua vez, a elegancia seria, por exemplo, caracterizada por muitas expressdes
idiomdticas, palavras de uso poético, alta porcentagem de pares de adjetivos e
substantivos, de pares de advérbios e verbos e predominancia da voz ativa (Michos €t

al., 1996). Ja a complexidade sintatica se daria, por exemplo, através de um nimero
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alto de palavras por frase, muitas frases por pardgrafo, muitas conjunc¢des por frase e
alto nimero de oragdes subordinadas (Michos et al., 1996). Textos lexicalmente
complexos, por sua vez, seriam caracterizados por varias expressoes sofisticadas,
bastante terminologia cientifica, muitas palavras formais, muitas abreviacdes e

palavras de uso poético e algumas expressoes idiomaticas (Michos €t al., 1996).

Marcadores de estilo sdo, portanto, tragcos lingiiisticos, independentes de
tépico/assunto que servem como medidas objetivas para andlise dos objetivos
estilisticos do autor em um dado texto. S3o aqueles itens lingiifsticos que apenas
aparecem em determinados contextos, ou que sdo muito ou pouco freqiientes neles, ou
seja, sdo elementos lingiiisticos contextualmente limitados. Tais marcadores podem se
manifestar em termos de metro*® (por exemplo, disticos®’ heréicos>*), de tempo (por
exemplo, estilo isabelino™), de lugar (por exemplo, humor ianque®”), de linguagem,
de dialeto, de escritor (por exemplo, estilo byroniano®') ou de obra literdria (por
exemplo, eufuismo’), de escola literdria (por exemplo, estilo roméntico), de género
(por exemplo, linguagem poética e jornalistica), de situag¢do social (por exemplo, o

sargento dirigindo-se ao recruta) e assim por diante (Enkvist, 1974).

5.1.3 A escolha de marcadores de estilo

A escolha de marcadores de estilo ndo é baseada em teorias lingiiisticas e ¢é
tradicionalmente realizada de forma manual (ndo automdtica), com exce¢do do caso
de trabalhos como o Whitelaw & Argamon (2004) que utilizam como marcadores as

palavras mais freqiientes, isto €, palavras funcionais (function vvords)33.

Segundo Enkvist (1974), a escolha manual dos marcadores pode se dar de

duas formas: (i) através do método classico dos criticos literarios de confiar em sua

*® Forma ritmica de obra poética.

" Grupo de dois versos.

*¥ Sétira em prosa como, por exemplo, as feitas pelos escritores ingleses Alexander Pope e Jonathan
Swift

* Produgio realizada durante o reinado de Elisabete I ou Isabel 1.

 De New England (E.U.A.), regido cultural e lingiiistica constituida pelos estados de Connecticut,
Maine, Massachusetts, New Hampshire, Rhode Island e Vermont.

! Do poeta inglés Lord Byron, que influenciou fortemente a geracio seguinte na Inglaterra.

32 Estilo literario afetado, amaneirado, que se usou na Inglaterra ao tempo da rainha Isabel I.

33 Também traduzido como palavras gramaticais.
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experiéncia ou “sensibilidade ao estilo” para definir quais expressdes sdo comuns €
quais ndo o sdo, que poderia ser também feita com o auxilio do computador para

avaliar a freqiiéncia de tais expressoes; (ii) utilizando-se de um grupo de informantes.

No primeiro caso, o estudioso deve ter cuidado para ndo misturar as
consideracdes tecidas a respeito da freqii€ncia das expressdes com outras
consideragdes e analisar prévia e cuidadosamente o contexto que serd estudado. No
caso de a tarefa ser feita com o auxilio do computador, pode-se ainda analisar os
padrdes de ocorréncia dos marcadores estilisticos inicialmente selecionados,
utilizando métodos estatisticos, como andlise de componentes principais (principal
component analysis) (Smith, 2002); andlise discriminante (discriminant analysis)
(McLachlan, 2004) e regressao logica (logistic regression) (Hosmer & Lemeshow,
2000). No segundo caso, € possivel, por exemplo, dar a um grupo de informantes uma
passagem de texto como um estimulo ou um esquema, e a seguir perguntar-lhes qual
item (ou itens lingiifsticos) esperam que ocorra(m) em seguida ou proximo ao texto.
Inversamente, pode-se pedir aos informantes que definam contextos nos quais uma
dada expressdo tem probabilidade de aparecer. O nimero de palpites certos, ou de
expectativas realizadas, dd uma medida aproximada da previsibilidade relativa dos
itens conjeturados. Esse processo requer uma distingdo inicial entre escolhas
gramaticais ndo-estilisticas e estilisticas, tanto quanto um certo controle de fatores
contextuais antes da realizacdo de uma avaliacdo de previsibilidades estilisticas. Na
pritica, os informantes devem ser cuidadosamente selecionados em relacdo a

educacdo, experi€ncia e capacidade lingiiistica.

Em nossa revisdo da literatura, ndo encontramos trabalhos que utilizassem o
segundo método descrito acima para selecionar marcadores de estilo. Em todos os
trabalhos por nés revistos, a escolha de marcadores de estilo era feita ou através de
intui¢do lingiiistica ou do uso de marcadores de estilo definidos como uteis por

trabalhos de autores que haviam feito uso de sua intuicdo lingiiistica.

Um exemplo do uso de intuicdo lingiifstica para selecdo inicial de marcadores
de estilo € o trabalho de Biber (1988), que faz uso dela para reunir os marcadores que
encontrou citados na revisdo bibliogriafica de mais de 200 estudos. Biber estudou a

variagdo de textos em inglés, usando diversas varidveis, e descobriu que diferentes

69



registros se diferenciavam sistematicamente ao longo de cinco dimensdes,

relacionadas a consideragdoes funcionais como interatividade (interactiveness),

envolvimento (involvement), propdsito (purpose) e circunstancias de producao; todas

essas consideracdes com seus marcadores correlatos na estrutura lingiiistica. Veja na

Tabela 3 (Biber, 1993) as cinco dimensdes, seus marcadores estilisticos e 0s registros

caracteristicos. Posteriormente, Biber (1995), através de estudos comparativos para

outras linguas, identificou que tais marcadores de estilo seriam independentes de

lingua. O Quadro 6 apresenta os marcadores de estilo levantados por Biber. Biber foi

o primeiro a estudar a interacdo (positiva e negativa) entre um grande conjunto de

fatores (marcadores estilisticos) que até entdo tinham apenas sido mencionados

individualmente por outros autores; seu trabalho descritivo e empirico € pioneiro.

Tabela 3 — Dimensdes e seus mar cador es estilisticos (Biber, 1993, p. 231-232)

Funcbes

| Caracterigticaslingilisticas

| Registros car acter isticos

Dimensao 1 — Producéo infor macional ver sus produgdo com inter acéo/com envolvimento

Monélogo, producao
cuidadosa, informativa, sem
envolvimento

Interativa, foco interpessoal,
envolvida, postura pessoal,
produacao online

Nouns, adjectives, prepositional
phrases, long words

1 and 2" person pronouns,
questions, reductions, stance
verbs, hedges, emphatics,
adverbial subordination

Exposido informativa, e.g.,
documentos oficiais e prosa
académica

Conversagdo, e.g.,  cartas
pessoais e conversas publicas

Dimensao 2 — Producges nar r ativas ver sus ndo-narr ativas

contexto, producdo online

Narrativa Past tense, perfect aspect, 3 | Ficcdo
person pronouns, speech act
(public) verbs

Naio narrativa Present tense, attributive | Exposicio, radio, cartas
adjectives profissionais, conversas

telefonicas

Dimensdo 3 — Refer éncias explicitas ver sus r efer éncias dependentes de contexto

Referéncia independente de | WH relative clauses, pied-piping | Documentos oficiais, cartas

contexto, elaborada constructions, phrasal | profissionais, exposicao
coordination

Referéncia  dependente  de | Time and place adverbials Radio, conversacdo, ficcdo,

cartas pessoais

Dimensao 4 — Expr essdo explicita de per suasdo ver sus ndo-explicita

Argumentacdo e
explicitas

persuasao

Argumentagio nao explicita

Modals (prediction, necessity,
possibility), suasive  verbs,
conditional subordination

Cartas profissionais, editoriais

Radio, criticas literarias

Dimensao 5 — Informagéo abstr ata ver sus ndo-abstrata

Estilo abstrato

Nio abstrato

Agentless passives, by passives,
passive dependent clauses

Prosa técnica, outras prosas

académicas, documentos
oficiais
Conversagdo, ficgdo, cartas

pessoais, discursos, conversas
publicas, radio
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Quadro 6 - 67 Marcadoresde estilo levantados por Biber para oinglés (Biber, 1995, p. 95-96)

Tense and aspect markers

1. Pasttense

2. Perfect aspect

3. Present tense

Place and time adverbials
4. Place adverbials

5. Timeadverbials

Pronouns and pro-verbs

6.  First-person pronouns

7. Second- person pronouns

8.  Third- person personal pronouns (excluding
it)

9.  Pronoun it

10. Demonstrative pronouns (that, this, these,
those as pronouns)

11. Indefinite pronouns (e.g., anybody, nothing,
SOMeone)

12. Pro-verb do

Questions

13. Direct WH questions

Nominal forms

14. Nominalizations (ending in —tion, -ment, -ness,
-ity)

15. Gerunds (participial forms functioning as
nouns)

16. Total other nous

Passives

17. Agentless passives

18. By-passives

Stative forms

19. Beasmainverb

20. Exigential there

Subordination features

21. That verb complements (eg. | said that he
went)

22. That adjective complements (e.g. I'am glad
that you likeit)

23. WH-clauses (e.g., | belived what hetold me)
24. Infinitives

25. Present participal adverbial clauses
(Suffing his mouth with cookies, Joe run out the door)
26. Past participal adverbial clauses (Built in a
single week, the house would stand for fifty years)

27. Past participal postnhominal (reduced
relative) clauses (The solution produced by this
process...)

28. Present participal postnominal (reduced
relative) clauses (The event causing this decline
was...)

29. That relative clauses on subject postion
(The dog that bit me)

30. That relative clauses on object position (The
dog that | saw)

31. WH relatives on subject position (The man
who likes popcorn)

32. WH relatives on object podtion (The man
who Sally likes)

33. Pied-piping relative clauses (The manner in
which he was told)

34. Sentence relatives (Bob likes fried mangoes,
which is the most disgusting thing I’ ve ever heard of)
35. Causative adverbial subordinator (because)
36. Concessive adverbial subordinators
(although, though)

37. Conditional adverbial subordinators (if,
unless)

38. Other adverbial subordinators (since, while,
wher eas)

Prepositional phrases, adjectives, and adverbs
39. Total prepostional phrases

40. Attributive adjectives (The big horse)

41. Predicative adjectives (The horseis big)

42. Total adverbs

Lexical specificity

43. Type-tokenratio

44. Meanword length

Lexical classes

45. Conjuncts (consequently, furthermore, however)
46. Downtoners (barely, nearly, slightly)

47. Hedges (at about, something like, almost)

48. Amplifiers (absolutely, extremely, perfectly)

49. Emphatics (alot, for sure, really)

50. Discourse particles (sentence-initial well, now,
anyway)

51. Demonstrative

Modals

52. Possibility modals (can, may, might, could)

53. Necessity modals (ought, should, must)

54. Predictive modals (will, would, shall)
Specialized verb classes

55. Public verbs (assert, declare, mention)

56. Privative verbs (assume, believe, doubt, know)
57. SQuasive verbs (command, insist, propose)

58. Seemand appear

Reduced forms and dispreferred structures

59. Contractions

60. Subordinator that deletion (I think he went..)
61. Sranded prepositions (The candidate that |
was thinking of...)

62. Split infinitives (He wants to convincingly prove
that...)

63. Split auxiliaries (They were apparently shown
to...)

Co-ordination

64. Phrasal co-ordination (noun-noun; adj; and
adj; verb and verb; adv and adv)

65. Independent clause co-ordination (clause
initial and)

Negation

66. Synthetic negation (No answer is good enough
to Jones)

67. Analytici negation (That's not likely)

71




5.2 Classificagao de textos em géneros

Na comunicacdo escrita, encontramos uma grande variagcdo no estilo dos textos, por
exemplo, uma carta, um relatério técnico, um curriculum tém formas diferentes, que
sdo de certa forma responsaveis pelas expectativas que teremos sobre o documento.
Essas formas chamam nossa aten¢cdo de modos diferentes para o conteido do texto.
Marcadores de estilo podem ser utilizados para distinguir diferentes géneros (Biber,
1988), como jornalistico e literdrio, ou até mesmo para fazer distingdes dentro desses

géneros, por exemplo, prosa versus drama.

O termo género é um conceito varidvel, uma vez que para uma dada
area/assunto, por exemplo, musica, filmes, literatura, ndo existe um conjunto fixo de
categorias de gé€neros. Identificar uma taxonomia de género € um processo subjetivo,
no qual as pessoas podem discordar sobre o que constitui um género, ou dos critérios
sobre a inclusdo de um texto em uma determinada categoria. Pode-se dizer que o
género reflete o estilo do texto, dando informacdes sobre que tipo de texto €, mas nao
fornece informagdes sobre o que € o texto, uma vez que género € ortogonal ao tdpico
dos textos. Textos sobre o mesmo assunto podem ser de diferentes géneros e textos do

mesmo género podem tratar de diferentes assuntos.

Em nossa revisdo, encontramos sete trabalhos de classificacdo automatica de
textos’* em géneros que utilizam marcadores estilisticos: seis para o inglés (Kessler et
al, 1997; Argamon et al, 1998; Karlgren, 2000; Stamatatos et al, 2000a; Dewdney et
al, 2001; Finn et al, 2002) e um para o grego (Stamatatos et al, 2000b). Existem
diversos trabalhos sobre classificacdo de textos, porém aqui tratamos apenas da
classificacdo segundo gé€neros. Nessa contagem nos restringimos ainda a trabalhos
que: (i) a classificacdo fosse feita de forma automética; (ii) o conjunto de features
incluisse marcadores de estilo; (iii) utilizassem um conjunto de classes previamente
conhecido; (iv) chamassem as classes/categorias tratadas por eles de géneros®’; (v) os

géneros tratados ndo fossem apenas relacionados ao dominio, como, por exemplo,

** Sebastiani (2002) apresenta um bom panorama sobre classificacio automética de textos, utilizando
algoritmos de aprendizado de maquina.

% Ainda que no concorddssemos que as categorias eram géneros. Por exemplo, Finn et al (2002) trata
criticas positivas e negativas como géneros, porém, em nossa opinao essas categorias refletem apenas a
atitude do autor perante o contetdo.
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matematica, medicina e direito. Por isso, ndo mencionamos trabalhos como o de
Rauber & Miiller-Kogler (2001) em que marcadores de estilo sdo utilizados para
organizar livros em um sistema de biblioteca digital (Somlib) de acordo com suas
semelhancas estruturais e sintaticas, utilizando mapas auto-organizaveis (self-
organizing map) (SOM)* para formar clusters dos documentos e representé-los com
diferentes cores, ou seja, os géneros nao sdo previamente determinados. Nem
trabalhos como o de Roussinov et al (2001), em que 5 grupos de géneros da Web sao

propostos, porém, ndo sao realizados experimentos de classificacdo automatica.

Nas proximas subsecdes, resumimos os sete trabalhos encontrados em nossa
revisdo. A diferenca no nivel de detalhes fornecido é devida a grande variacdo da
quantidade de informagdes fornecidas nos artigos nos quais tais trabalhos sdo
descritos. Por exemplo, a maioria dos autores apenas menciona alguns exemplos de
marcadores de estilo utilizados, mas ndo fornecem a lista completa; alguns nao

fornecem sequer o nimero total de marcadores utilizados.

5.2.10 trabalho deKesder et al (1997)

Kessler et al (1997) reportam experimentos com trés esquemas de classificagao,
utilizando 499 textos dos 802 textos do corpus Brown’’: (i) de acordo com o nivel
intelectual da audiéncia (popular, médio, médio-superior e alto); (ii) se um texto é
uma narrativa ou ndo, ou seja, se primariamente relata uma seqiiéncia de eventos; (iii)
reportagem, editorial, escrita cientifica ou técnica, textos sobre lei e administracdo do
governo, ndo-fic¢ao e ficcdo. Dos 499 textos, 402 sdo utilizados para treinamento e 97

para teste.

Em seus experimentos utilizam 55 features, tais como: palavras utilizadas para
expressar data; afixos latinos; nimero de interrogacdes e nimero de palavras
hifenizadas. Com esse conjunto de features sao utilizados trés métodos diferentes para
gerar os modelos de classificacdo: regressdo logistica, redes neurais perceptron de
duas camadas e de multiplas camadas (Shepherd, 1997). A melhor taxa de acerto € de

54% para o primeiro esquema e de 86% para o segundo esquema utilizando uma rede

3% http://koti.mbnet.fi/~phodju/nenet/SelfOrganizingMap/General.html

37 http://khnt.hit.uib.no/icame/manuals/brown/INDEX.HTM
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neural perceptron com multiplas camadas; para o terceiro esquema, é de 75%

utilizando uma rede perceptron com duas camadas.

5.2.2 O trabalho de Argamon et al (1998)

Argamon et al (1998) utilizam em seus experimentos um COrpus com 800 textos,
sendo 200 de cada uma das seguintes fontes: (i) noticias do jornal NY Times de
janeiro de 1998; (ii) editoriais do jornal NY Times de janeiro de 1998, (iii) noticias do
NY Daily News de janeiro de 1998; (iv) artigos da revista Newsweek sobre questoes
domésticas dos Estados Unidos, de julho 1997 a janeiro 1998. Nos experimentos sao
utilizados dois tipos de features: as freqiiéncias de 500 palavras funcionais (tais como
“and”, “about” e “the€”) e 685 trigramas morfossintaticos (por exemplo: pronome
pessoal + verbo no presente + verbo no gerindio). Para selecionar os trigramas que
foram utilizados como features, os textos foram etiquetados com o etiquetador de
Brill (1994) utilizando o tagset do corpus Brown. Resultaram 100 mil trigramas, dos
quais foram selecionados os que apareciam em, pelo menos, 25% dos textos do

corpuse, no maximo, em 75% dos textos do COrpus, ou seja, apenas 685.

Em seus experimentos sdo utilizados o algoritmo ripper (um tipo de algoritmo
que utiliza arvores de decisdo) (Cohen 1995, 1996) e validacdo cruzada estratificada
com cinco partes (five-fold cross-validation). No artigo sdao apresentadas apenas as
taxas de precisdo considerando pares de géneros. Os resultados sio mostrados na

Tabela 4.

Tabela 4 — Taxas de acerto apr esentadas por Argamon et al (1998)

Palavrasfuncionais | Trigramas | Ambos
Noticias x editoriaisdo Times 78% 69,3% 79,5%
Noticiasdo Times x Noticiasdo NY Daily News™ 82,3% 63,1% 84,3%
Noticias do Times x artigos da Newsweek 80,5% 79,3% 83,8%
Editoriaisdo Times x artigos da Newsweek 61,3% 70% 68,5%
NY Daily News x editoriaisdo Times 77,6% 67,3% 78,1%
NY Daily News x artigos da Newsweek 78,5% 79,6% 80,6%

¥ Nesse caso em particular, a distingio ndo é entre géneros, mas entre estilos editoriais de diferentes
jornais.
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5.2.3 O trabalho de Karlgren (2000)

Karlgren (2000) apresenta experimentos de classificagdo realizados com dois
corpora: (i) o corpus Brown (Karlgren 2000, Capitulo 7); (ii) um corpus com 1358
textos extraidos da Web (Karlgren 2000, Capitulos 15 e 16). Seus experimentos sdao
também descritos em Karlgren & Cutting (1994), Karlgren & Straszheim (1997),
Dewe €t al. (1998), Bretan et al. (1998) e Karlgren et al. (1998).

Com o corpus Brown apresenta resultados para trés esquemas de classificacio:
(i) informativos (informative) e de ficcdo (imaginative); (ii) textos jornalisticos
(press), miscelanea (misc), ndo-fic¢ao (non-fiction) e ficcdo (fiction); e (iii)
reportagens (press-reportage), editoriais (press-editorial), artigos (press-reviews),
religido (religion), atividades e hobies (skills and hobbies), fabulas (popular lore),
literatura classica (belleslettres, etc.), documentos do governo e miscelanea (gov. doc.
& misc.), textos cientificos (learned), ficcdo (general fiction), mistério (mystery),
ficcao cientifica (science fiction), aventura e faroeste (adv. & western), romance
(romance), e humor (humor). Utiliza 20 features baseadas no trabalho de Biber
(1988), mostradas no Quadro 7.

Quadro 7 —Marcadoresde estilo utilizados por Karlgren (2000, Capitulo 7, p. 65) em seus
experimentos com o Brown corpus

1. Adverb count 11.Present participle count

2. Character count 12.Sentence count

3. Long word count (> 6 chars) 13.Type / token ratio

4. Preposition count 14.“T” count

5. Second person pronoun count 15.Character per word average
6. “Therefore” count 16.“Tt” count

7. Words per sentence average 17.Noun count

8. Chars / sentence average 18.Present verb count

9. First person pronoun count 19.“That” count

10.“Me” count 20.“Which” count

Para treinamento utiliza andlise discriminante; as taxas de acerto para 2, 4 e 15

classes sdo, respectivamente, 95,6%, 73,2% e 51,6%.

O corpus da Web foi formado por: (i) os 10 primeiros resultados de maquinas
de busca para os topicos 251-300 do TREC, gerando um total de 386 documentos; (ii)
os resultados para 60 consultas da lista de ultimas consultas realizadas na maquina de

busca Magellan39, obtendo 478 documentos; (iii) 494 documentos do histérico

%% Magellan era uma méquina de busca que foi comprada pela Excite.
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(history files) de colegas. Os textos do corpus foram entao classificados em um dos 11

géneros mostrados no Quadro 8.

Quadro 8- 11 Géneros consider ados por Karlgren (2000, Capitulo 15, p. 116)

Textos informais, ou privados, paginas pessoais

Textos publicos, comerciais, paginas para o ptblico em geral

Paginasinterativas e formulérios

Textojornalistico: noticias, reportagens, editoriais, criticas, popular reporting, e-zines.
Relatdrios, textos legais, material publico; textos formais.

Outrostextos

FAQs

ColecBesdelinks

Listasetabelas

Correspondéncia assincrona com muitos participantes. contributicdes para  discusoes,
requerimentos, comentarios; material de Usenet News.

Mensagensdeerro

Para selecionar os 11 géneros mostrados no Quadro 8, Karlgreen solicitou por
e-mail a 648 estudantes e pesquisadores da Universidade de Estocolmo e do Royal
Institute of Technology que dissessem quais géneros eles encontravam na Web. 67
pessoas responderam ao e-mail e da lista de sugestdes foram selecionados os géneros
que pudessem ser distinguidos com marcadores simples de estilo. A lista de géneros
foi entdo enviada por e-mail para o mesmo grupo de 648 pessoas, 102 delas enviaram
respostas sobre a paleta de géneros. Alguns dos comentdrios foram: (i) ndo
entenderam o que eram “FAQ”, “Listas e tabelas”, “Mensagens de erro”; (ii)
sugeriram a inclusdo de paginas de download e FTP; (iii) sugeriram géneros mais
baseados em contetido; (iv) disseram que ndo conseguem se imaginar buscando por
“mensagens de erro” ou ‘“paginas interativas”. Porém, todos os comentdrios foram

ignorados e a lista foi mantida.

Karlgren ndo mostra a lista de marcadores utilizados nos experimentos com
esse corpus; diz apenas que € baseada em marcadores utilizados em experimentos
anteriores e que 40 deles aparecem nas 12 regras geradas com o algoritmo C4.5
(Quinlan, 1992). Também ndo apresenta a taxa de acerto. Diz apenas que pediu a 12
pessoas (6 homens e 6 mulheres, entre 25 e 30 anos, razoavelmente experientes em
buscas) que fizessem duas buscas: uma utilizando Easify™ (uma ferramenta de busca
que apresenta clusters dos resultados e mostra os géneros dos mesmos) € a outra a

maquina de busca Altavista e que a maioria dos usudrios utilizou a interface como

“0 http://www.sics.se/humle/projects/DropJaw/
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deveria, procurando nos géneros em que as consultas deveriam acontecer. As duas
consultas utilizadas sdo: (i) Encontrar um dlbum ou critica a concerto do Oasis; e (ii)

Encontrar uma lista de hotéis em Malta.

5.2.4 O trabalho de Stamatatos et al (2000a)

Stamatatos et al (2000a) utilizam o corpus Wall Street Journal (WSJ)*' do ano de
1989. Apesar desse COrpus ndo ser categorizado quanto a géneros, ele possui etiquetas
que podem ser utilizadas para determinar o género a que corresponde cada texto. Tais
etiquetas foram utilizadas pelos autores para que os textos fossem classificados
segundo os 4 géneros: editoriais, cartas ao editor, reportagem e noticias curtas (Spot

news).

O conjunto de features utilizado consiste nas 75 palavras mais freqiientes do
corpus BNC e 8 features relacionadas a freqiiéncia de ocorréncia dos simbolos de
pontuacgdo: ponto, virgula, ponto e virgula, aspas, parénteses, interrogacao e hifen. Em
seus experimentos os autores utilizaram de 5 a 75 das palavras mais freqiientes
(variando de 5 em 5) e verificaram que ndo havia ganho apds as 30 primeiras
palavras. A taxa de acerto utilizando analise discriminante, as 8 features de pontuagao
e entre 15 e 35 features relacionadas a freqiiéncia das palavras, fica em torno de 97%.

No Quadro 9 mostramos as 50 palavras mais freqiientes do BNC corpus.

Quadro 9 - As50 palavras maisfrequentes do BNC corpus (Stamatatos et al, 2000a, p. 810)

1. the 11. with 21. are 3l.or 41. her
2. of 12. he 22. not 32.an 42.n't

3. and 13. be 23. his 33. were 43. there
4. a 14. on 24. this 34. we 44. can
5.in 15.1i 25. from 35. their 45, all

6. to 16. that 26. but 36. been 46. as
7.is 17. by 27. had 37. has 47. if

8. was 18. at 28. which 38. have 48. who
9.it 19. you 29. she 39. will 49. what
10. for 20.'s 30. they 40. would 50. said

5.2.5 0O trabalho de Stamatatos et al (2000b) para grego

Para seus experimentos com classificacdo de texto em grego segundo géneros,
Stamatatos et al (2000 b) criaram um cOrpus com textos da Web, sendo 25 textos de

cada um dos seguintes 10 géneros: editoriais, reportagens, textos cientificos,

*! http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/CatalogEntry.jsp ?catalogld=LDC2000T43
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documentos oficiais, literatura, receitas, curriculum vitae, entrevistas, discursos e

noticias pelo radio (broadcast news).

Em seus experimentos sao utilizadas 22 features (mostradas no Quadro 10),
regressdao multipla (Aiken & West, 1996) e andlise discriminante e 10 textos para

treinamento e 10 para teste.

Quadro 10 — 22 featur es utilizadas nos experimentos par a classificacao de textos em géner os de
Stamatatos et al (2000 b)

detected sentences/ words

punctuation marks/ words

detected sentences/ potential sentence boundaries
detected NPs/ total detected chunks

detected VPs/ total detected chunks

detected APs/ total detected chunks

detected PPs/ total detected chunks

detected CONs/ total detected chunks

. wordsincluded in NPs/ detected NPs

10.words included in VPs/ detected VPs

11.words included in APs/ detected APs

12.words included in PPs/ detected PPs

13.words included in CONs/ detected CONs
14.detected keywords / words

15.special words/ words

16.assigned morphological descriptions/ words
17.chunks morphological descriptions/ total detected chunks
18.words remaining unanalyzed after pass 1/ words
19.words remaining unanalyzed after pass 2 / words
20.words remaining unanalyzed after pass 3/ words
21.words remaining unanalyzed after pass 4/ words
22.words remaining unanalyzed after pass 5/ words

©WOoNOO A WNE

Os agrupamentos detectados (chunks) podem ser: sintagmas nominais (NPs),
sintagmas preposicionais (PPs), sintagmas verbais (VPs), e sintagmas adverbiais
(APs). Dois agrupamentos sao em geral conectados por uma seqii€éncia de conjungdes

(CONs).

Os autores concluiram que as features 2, 12 e 15 sao os marcadores de estilo
mais importantes para a deteccdo de género para o problema tratado por eles. A taxa
de acerto foi em média 82%, sendo que para alguns gé€neros, como editoriais e

curriculum vitae, foi em torno de 60%.

5.2.6 O trabalho de Dewdney et al (2001)

Dewdney et al (2001) utilizaram um corpus com 9705 textos com os géneros:
publicidade (1091), bulletin board (998), FAQs (1062), message board (1106),
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noticias de radio (2000), textos da agéncia de noticias Reuters (Reuters newswire)
(2000) e noticias de TV (1448).

Sua lista de features contém 323 relacionadas a freqiiéncia de palavras
especificas e 89 outras features (nesse caso, marcadores de estilo) como nimero de
adjetivos, propor¢do de mudangas no tempo verbal de um verbo para o préximo,

freqiiéncia de dias da semana e contagem de pontuagao.

Em seus experimentos com os algoritmos Naive Bayes (Mitchell, 2005), C4.5,
e Support Vector Machine (SVM) (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000), os autores
constataram que, para os dois ultimos algoritmos, o segundo conjunto de features
tinha resultados melhores do que o primeiro que conta, apenas, com a freqiiéncia de
palavras. Concluiram que marcadores de estilo eram suficientes para a classificacao
de géneros; que nao € necessario o uso de featuresrelacionadas a palavras especificas,
quando se utiliza algoritmos de classificacdo apropriados. Segundo eles, os resultados
ruins com marcadores de estilo e o algoritmo Naive Bayes estavam relacionados, por
exemplo, ao fato desse algoritmo assumir independéncia entre as features, o que ndo é
verdade, por exemplo, para a freqiiéncia de etiquetas morfossintaticas. A melhor
precisdo € de 94,9% (+- 0,7%) com o algoritmo SVM e os dois conjuntos de features

combinados.

5.2.7 O trabalho de Finn et al (2002)

Finn et al (2002) investigaram dois problemas de classificacio em géneros: (i)
distinguir entre documentos objetivos e subjetivos; (ii) distinguir criticas positivas de
criticas negativas. No primeiro caso, trabalharam com noticias que relatavam

fatos/eventos objetivamente versus noticias que contém a opinido do autor.

Para examinar o primeiro caso, construiram um COrpus com 796 noticias
extraidas da Web de trés dominios: futebol, politica, e financas. Dessas, 422
relatavam fatos/eventos objetivamente € 374 continham a opinido do autor sobre o
fato/evento. Para examinar o segundo caso, construiram um COrpus com 1354 criticas
de filmes e restaurantes extraidas automdtica e respectivamente dos sites Movie

Review Query Engine** e Zagat™. Dessas, 686 eram positivas e 668 negativas.

** http://www.mrqe.com/lookup

79



Em ambos os casos sdo utilizados o algoritmo C4.5 e trés conjuntos de
features. Para compor o primeiro conjunto de features utilizam a estratégia bag of
words, abordagem padrao na classificacdo de textos, em que cada documento é
codificado como um vetor de features, sendo que cada elemento no vetor indica a
presenca ou auséncia de uma palavra no documento. Nesse caso, utilizaram de
stemming e remogao de stopwords para diminuir o tamanho do vetor. O segundo
conjunto de features é composto por 36 etiquetas morfossintaticas (utilizam o
etiquetador apresentado em Brill, 1994), representadas como uma porcentagem do
nimero total de palavras de um texto. O segundo conjunto é composto por 152
features, sendo elas a freqii€ncia de ocorréncia de varias palavras funcionais e de
simbolos de pontuacio e estatisticas, como tamanho médio das frases, distribuicio de
palavras longas e tamanho médio das palavras. A taxa de acerto (accuracy) medida
utilizando validacdo cruzada estratificada com 10 partes considerando-se apenas um
dos dominios foi em média 87,2% utilizando bag of words para o primeiro problema e
82,7% para o segundo. Quando os testes sao feitos com diferentes dominios a taxa de
acerto média é de 78,5% com o uso de etiquetas morfossintaticas para o primeiro
problema e 47,1% para o segundo problema. Na Tabela 5 mostramos as taxas de

acerto médias.

Tabela5— Taxa de acerto para os dois problemas tratados por Finn et al (2002)

Bag of words |  Etiquetasmorfossintaticas | Estatisticas

Noticias que relatam fatos/eventos ver sus noticias que emitem opiniao
Treinamento e tese com mesmo dominio

87,2% | 84,7 % | 83,2%

Noticias que relatam fatos/eventos ver sus noticias que emitem opiniao
Treinamento e tese com dominios diferentes

82,7 % | 61,3% | 76,6%

Criticas positivas ver sus criticas negativas
Treinamento e teste com mesmo dominio

67,3% | 78,5% | 67,8%

Criticas positivas ver sus criticas negativas
Treinamento e teste com dominios diferentes

47,8% | 47,1% | 47,35%

Como podemos ver na Tabela 5, o uso do conjunto de features formado
através da estratégia de bag of words € o melhor quando estamos restritos a um tinico
dominio. Porém, quando os dominios de treinamento e teste sdo diferentes, 0 mesmo

ndo acontece. Nesse caso, o melhor conjunto é o formado por etiquetas

“ http://www.zagat.com/
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morfossintéticas. Isto acontece porque, no primeiro caso, palavras que sdo referentes a
um dominio especifico sdao utilizadas como features. No caso do problema para
diferenciar criticas positivas de negativas, por exemplo, a palavra “romantico”, no
caso de um restaurante, pode indicar uma critica positiva, ja, para filmes, a mesma

palavra pode aparecer mais em criticas negativas do que positivas.

5.3 Consideragdes sobre a classificagdo em géneros na busca diéria de

informacao

Géneros podem ser descritos como grupos de documentos que a) sdo estilisticamente
consistentes e b) intuitivos para leitores experientes do canal de comunicacdo em
questdao (Kalrgren, 2004). Por exemplo, esse documento € um exemplo de
monografia, tem uma forma que € familiar para pesquisadores (titulo, autor, resumo,
introducdo, secOes de revisdo da literatura, metodologia, resultados, conclusio) e
deveria ter caracteristicas estilisticamente consistentes com seu grupo — o de teses €

dissertacdes (utilizar termos técnicos, ser formal, etc.).

Alguns géneros sdo definidos primariamente em termos de propdsito ou
fungdo, tais como proposta e requisicdo; outros, quanto a forma fisica, como
brochura; outros, em termos da forma do documento, por exemplo, listas. Entretanto,
a maioria dos géneros implica uma combinacdo de propdsito e forma, por exemplo,
boletins informativos (newsletter), que é um conjunto de miltiplas noticias curtas
distribuidas periodicamente para assinantes ou membros de uma organiza¢do. Dado
que o género implica tanto forma como propdsito, reconhecer o género de um
documento a partir de sua forma pode prover informacdes sobre o propdsito do

documento.

Classificadores de textos quanto a géneros, como 0s mostrados nos exemplos
da Sec¢do anterior, seriam intuitivamente muito uteis para a busca de informagdes na
Web, para definirmos se um documento trata do assunto que estamos interessados
com o enfoque desejado. Entretanto, ha quatro problemas relacionados a aplicacdo da
maioria desses estudos em maquinas de busca na Web, todos relacionados ao corpus
utilizado para treinamento dos classificadores: (i) cOrpus como o Brown nao foram
feitos com o propésito de serem utilizados para detec¢do de gé€neros, por isso nem

sempre sao estilisticamente homogéneos (Kessler et al, 1997); (ii) alguns dos corpora
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sdo muito homogéneos quanto a suas fontes, como no caso dos formados apenas por
noticias ou textos técnicos; (iii) qual a utilidade pratica de categorias como
“curiosidades/fabulas/folclore/cultura popular” (Popular Lore) (Kessler et al, 1997);
(iv) quais os géneros presentes na Web, quais géneros novos foram criados e sao
importantes, os géneros estudados anteriormente em outras midias tém as mesmas
caracteristicas na Web? Géneros sdo dependentes de contexto, e o leque de escolhas

de um jornal, por exemplo, € diferente do leque do clube do livro.

De acordo com as respostas dadas para o questiondrio mostrado no Apéndice
B e que sdo analisadas no Capitulo 7, acreditamos que o reconhecimento automatico
de géneros, considerando-se o conceito de géneros de Karlgren mencionado acima,
pode facilitar muitas das buscas na Web, em sistemas nos quais os usudrios poderiam
especificar os géneros de interesse para eles ou as tarefas que estdo tentando realizar.
E importante para isso que se escolha bem os géneros que serdo tratados direta ou
indiretamente, ji que tratar especificamente todos os géneros que possam existir na
Web € uma tarefa impossivel, pois 0s géneros variam dentre outras coisas de acordo
com a cultura e o tempo. Também, que utilizemos em nossos treinamentos textos da

Web, dos mais diversos dominios, fontes, autores, etc.

No proximo capitulo apresentamos: (i) os corpora utilizados nesse trabalho de
doutorado, discutindo os géneros e tarefas/necessidades de busca tratados; (ii) os
conjuntos de marcadores de estilo; (iii) o protétipo de ferramenta de busca
desenvolvido para que pudéssemos testar a nossa hipotese de que a classificagdo de
necessidades poupa esfor¢os na identificacdo de documentos relevantes; e (iv) os trés

algoritmos utilizados na maioria dos experimentos: J48, SMO e LMT.
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6. Classificacdo automatica de resultados segundo aintencéao
de busca

If information is power and riches, then it is not the amount that gives the value, but access at the right
time and in the most suitable form*.

Neste capitulo, apresentamos os COrpora, os conjunto de marcadores e os algoritmos
utilizados nos experimentos para criagdo de classificadores de textos segundo
géneros, tipos textuais, necessidades gerais (sete necessidades) e necessidades
personalizadas (relatados nos Capitulos 8 e 9). Também apresentamos o protétipo de
um meta-buscador criado para que a classificacio em necessidades gerais e

personalizadas pudessem ser avaliadas com usudrios (Capitulos 9 e 10).

6.1 Modos de classificacédo explorados neste trabalho

O objetivo desta pesquisa foi encontrar formas de apresentar resultados de sistemas de
RI da Web que considerassem, além do tépico do documento, o enfoque que o usuério
espera que o documento aborde sobre um assunto. Nossa hipétese inicial foi que
marcadores de estilo, como os utilizados na classificacio de textos em géneros
(apresentados no Capitulo 5), poderiam ser utilizados para classificar textos segundo
necessidades gerais de busca (sete necessidades mostradas na Se¢do 6.1.3), uma vez
que tais necessidades sdo, em geral, melhor atendidas por tipos de texto especificos.
Porém, a idéia de Biber (1995) de que marcadores semelhantes aos utilizados por ele
poderiam ser utilizados também em outras linguas para a classificacio de textos, ndo
havia sido testada para portugués. Como mostrado no Capitulo 5, em nossa revisao
bibliografica sobre classificagdo automdtica segundo géneros, utilizando marcadores

de estilo, encontramos apenas trabalhos para inglés, grego e alemao.

Nossos primeiros experimentos (Aires et al, 2004a, 2004b) foram
encorajadores (os resultados sao mostrados no Capitulo 8), mas niao foram bons para o
esquema de classificacdo em sete necessidades como um todo. Uma outra

investigacdo que se fez necessdria foi verificar se os marcadores de estilo por nos

* http: //mmw.dcs.shef.ac. uk/resear ch/groups/nl p/extraction
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adaptados para o portugués do trabalho de Biber (1988) e de Karlgren (2000),
realmente funcionavam para a classificacao de textos em géneros e tipos textuais em
portugués, o que foi verificado em nossos experimentos para a tipologia textual do

corpus Lacio-Ref do Projeto Lacio-Web® , descrita nas Secdes 6.1.1 ¢ 6.1.2.

Ao longo dos experimentos que sdo apresentados no Capitulo 8, nos quais
verificamos nossa hipdtese inicial citada acima, pensou-se em classificar os textos
segundo eixos mais flexiveis do que as sete necessidades, nos quais um texto poderia
ser: (i) formal ou informal; (ii) contextualizado ou ndo; (iii) apenas descritivo ou
emitir opinido. Porém, durante a criagdo de um corpus de treinamento com textos
classificados segundo esses critérios, verificamos que os critérios, aparentemente tao
simples, podiam ser interpretados de formas diferentes pelos usudrios (mais detalhes
sdo dados na Secdo 6.1.3). Como alternativa para esse esquema de trés eixos,
pensamos em nossa segunda hipétese, a de que os marcadores de estilo poderiam ser
também utilizados para criacdo de esquemas de classificacdo bindrios de necessidades

personalizadas (descritos na Se¢do 6.1.4).

Em suma, neste trabalho, o enfoque desejado pode ser selecionado de uma
taxonomia de géneros (Secdo 6.1.1), de tipos textuais (Se¢do 6.1.2), de necessidades
de busca (Secdo 6.1.3) ou de taxonomias bindrias de necessidades personalizadas
(Secdo 6.1.4). Nas proximas subsecOes, mostramos os corpora utilizados na cria¢ao
de classificadores para cada um desses quatro tipos de enfoque, mostrados em ordem

do enfoque mais genérico ao mais especifico.

6.1.1 Géneros

Para a classificacdo em géneros, utilizamos os géneros do corpus Lacio-Ref (Aluisio
et al, 2003). O Lacio-Ref é um corpus aberto e de referéncia do portugués
contemporaneo do Projeto Lacio-Web, composto de textos em portugués brasileiro,
tendo como caracteristica serem escritos respeitando a norma culta. A taxonomia de

géneros utilizada para classificar os textos do Corpus pode ser vista no Quadro 11.

* http://www.nilc.icmc.usp.br/lacioweb/
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Quadro 11 - Taxonomia de géner os do L acio-Ref

Géneros Exemplos de textos

Cientifico Artigo, tese, projeto...

Dereferéncia Enciclopédia, dicionario, glossario,...

I nfor mativo Reportagem, noticia,...

Juridico Lei, sentencga, medida provisdria,...

Prosa Biografia, conto, novela, romance e outros.
Poesia

Drama

Instrucional Livro-texto, receita culindria, apostila...
Técnico-Administrativo | Carta, memorando, manual...

Entretanto, em sua versdo atual, o COrpus nao contém textos do género de referéncia
ou do género técnico-administrativo. Em nossos experimentos com classificagdo em
géneros, utilizamos os textos dos géneros disponiveis e reunimos os géneros poesia,
prosa e drama em um Unico supergénero Literario. A Tabela 6 mostra o nimero de

textos de cada género.

Tabela 6 - NUmero de textos por género do L &cio-Ref

Géneros NUmer o de textos
Cientifico 202

Informativo 3792

Juridico 49

Literério 232

Instrucional 3

Como o género Instrucional continha apenas 3 textos, selecionamos mais 280

textos da Web dentre receitas, apostilas € manuais.

Como o género Informativo € representado no COrpus por textos jornalisticos e
esses tém estilo diferente na Web, substituimos os 3792 textos jornalisticos originais

do corpus por 150 textos extraidos da Web.

6.1.2 Tipos Textuais

Para a classificacdo em tipos textuais também utilizamos o corpus Licio-Ref (Aluisio
et al, 2003). Os tipos de texto considerados no Lacio-Ref podem ser vistos no Quadro
12. E importante dizer que apenas os tipos que aparecem negritados no Quadro 12 (28

tipos) tém textos na versao atual do Lacio-Ref.
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Declar acdo Peticéo Reportagem
Apostila 2 Manual 0 2165
108 199 2171
Artigo Decreto Medida Provistria Poema Resenha
363 3 178 21 56
363 12 178 146 160
Edital Portaria Resolucéo
Ata 4 Memorando 3 3
227 415 243
Editorial Monogr afia Resumo
Boletim 44 46 Projeto 30
119 46 107
Carta Provimento Sentenca
13 Ensaio Notas Didaticas 3 6
13 3 6
Circular Entrevista Noticia Receita Simula
3 108 1096 1 5
58 108 1096 189 180
Le Oficio Regimento
Contrato 7 3 3 Testamento
179 44 3
Cronica Livro-Texto Par ecer Relatorio
62 186 3 28 Verbete
228 186 186 28

Quadro 12 — Tipostextuais do L &cio-Ref

Como alguns tipos textuais continham um niimero muito pequeno de textos,
incluimos mais alguns textos retirados da Web. O nimero original de textos por tipo €
o primeiro no Quadro 12 e o segundo nimero € o niimero de textos na versdao do
corpus com textos da Web. O acréscimo de textos foi realizado somente para algumas
entradas de forma ndo sistematizada, sem o intuito de balancear o corpus. A versao
original do corpus possui 28 tipos de texto, num total de 4445 textos. A versdao

aumentada possui 29 tipos, num total de 7001 textos.

6.1.3 Necessidades de busca

O esquema de classificacdo em necessidades de busca € resultado de uma andlise
qualitativa, realizada pela autora desta tese, dos 10gs de novembro de 1999 e de julho
de 2002 da miquina de busca TodoBr*®. A interpretacio de quais necessidades estdo
por trds de uma dada consulta ndo € uma tarefa exata, mesmo quando estdo

disponiveis dados como que links o usudrio visitou e quanto tempo demorou para

46 Principal maquina de busca do dominio .br que foi recentemente (em julho de 2005) incorporada ao Google, como Google

Brasil: http://www.todobr.com.br/
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retornar a lista de resultados apresentada pela maquina de busca, pois o usudrio pode
ter verificado apds o clique que o resultado ndo era relevante para sua consulta. Duas
estratégias alternativas para identificar quais necessidades de busca tratar seriam: (i)
perguntar a pessoas em geral por e-mail quais necessidades deveriamos tratar; (ii)
tendo-se uma maquina de busca disponivel, mostrar aos usudrios, quando fizessem
uma consulta, uma tela de feedback na qual descreveriam o objetivo por tras de uma
dada consulta. No nosso caso, nos restaria a primeira op¢ao acima, porém, sabe-se
que o nimero de respostas é pequeno quando ndo se tem uma recompensa imediata a
oferecer. Veja, por exemplo, o caso de Karlgren (2000) (67 pessoas de 648
questionadas responderam) e Aires & Aluisio (2003) em que 16 pessoas responderam
de 440 questionadas. Por isso, por podermos cobrir um nimero maior de interesses, a

analise de 10gs, apesar de nao ser totalmente precisa, era a melhor alternativa.

Os sete tipos de necessidades com os quais trabalhamos sdo encontrar:

1 — Péginas que definam alguma coisa ou ensinem como e/ou porque algo
acontece. Por exemplo: o que € a aurora boreal. Para esta necessidade, os melhores
resultados seriam diciondrios e enciclopédias, livros didéticos, artigos técnicos e
relatorios e textos do género informativo.

2 — Péaginas que ensinem como fazer algo ou como algo € feito. Por exemplo:
instrucdes de como instalar Linux em seu computador, receita de um bolo. Resultados
tipicos seriam textos do género instrucional, tais como manuais, livros didéticos,
receitas e também alguns artigos técnicos e relatorios.

3 — Péginas que fornecam uma apresentacao (ou apanhado ou panorama) sobre
um determinado assunto. Por exemplo, um panorama sobre a literatura americana no
século XX. Nesse caso, os melhores textos seriam dos gé€neros instrucionais,
informativo e cientifico, por exemplo, reportagens.

4 — Paginas com noticias. Por exemplo: uma noticia sobre um atentado. As
melhores respostas seriam textos do género informativo, como, por exemplo, noticias
em jornais e revistas.

5 — Péginas que fornecam informagdes sobre uma pessoa, ou empresa, ou

institui¢do, ou organizacdo. Por exemplo: paginas pessoais, padginas com informacgdes
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para contato (com curriculo, telefone, endereco). Respostas tipicas seriam paginas
pessoais e institucionais.

6 — Uma pdagina especifica que o usudrio quer visitar, mas ndao se lembra da
URL. Nesse caso, os resultados poderiam ser de qualquer tipo textual ou género.

7 — Paginas que fornecam algum servigo online. Por exemplo: lojas virtuais,
servico dos correios para acompanhamento de envio de encomendas. As melhores
respostas, nesse caso, seriam textos comerciais (empresas ou individuos oferecendo

produtos e servicos).

Sabemos que usudrios podem fazer todo tipo de consultas e que por isso as
sete necessidades acima provavelmente ndo atendem a todo usudrio em todas suas
buscas. Entretanto, € importante ressaltar que em nossa taxonomia cobrimos as
necessidades informacional, navegacional e transacional, que s@o citadas por diversos
autores como 0s trés tipos basicos de consultas (Broder, 2002; Kang & Kim, 2003;

Rose & Levinson, 2004).

Para criar o corpus de textos classificados segundo as sete necessidades acima,
poderiamos ter seguido duas estratégias: (i) analisar as paginas de cole¢des de paginas
da Web, como a WBR-99 (Calado, 1999); ou (ii) selecionar pdginas de locais da Web
que tipicamente contém péaginas que atendem aos tipos de necessidades descritos
acima. Para poupar tempo, utilizamos a segunda estratégia. A primeira versdo do
corpus foi criada por cinco pessoas, cada uma responséavel por coletar paginas de um
dos cinco tipos de necessidades, seguindo os seguintes critérios: (i) as paginas
deveriam ser escritas em portugués do Brasil, para que variagdes lexicais,
morfoldgicas e sintdticas entre as diversas variantes ndo interferissem no treinamento
dos classificadores e (ii) as pdginas selecionadas deveriam ser de diversas fontes e
assuntos, ja que, como visto no Capitulo 5, textos de uma mesma fonte ou drea podem
ter estilo proprio (por exemplo, textos da Folha de Sdo Paulo e textos médicos), sendo
que o que pretendiamos investigar eram os marcadores de estilo relacionados ao
propésito do texto. Apds a selecdo, todos os textos foram revistos pela autora desta

tese para verificar se os critérios definidos haviam sido atendidos.

O corpus foi criado inicialmente com 511 textos, 73 de cada tipo de

necessidade (com excec¢do do tipo 6) e 73 adicionais que ndo atendem a nenhum dos
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tipos de necessidades (que chamamos de “outros’). Como pdde ser visto no Capitulo
5, os trabalhos sobre classificacdo automatica de géneros ndo seguem padrdes; sdo
estudos empiricos em que o nimero de features e tamanho do corpus varia muito.
Para decidir qual deveria ser o tamanho do corpus, seguimos a recomendagdo de
Gorsuch (1983:332, apud Biber 1988:65) de que os dados para a analise fatorial
(factor analysis)’ devem incluir cinco vezes mais textos do que o nimero de
caracteristicas lingiiisticas a serem analisadas. Apesar de estarmos fazendo outro tipo
de andlise, seguimos essa recomendagdo (nosso conjunto original de features era

composto por 46 marcadores de estilo, como sera explicado na Secao 6.3).

Os 511 textos foram convertidos para o formato texto, mantendo-se todo o
texto de paginas, inclusive o contido em frames (perdemos apenas textos que faziam
parte de figuras), mas links nao foram seguidos. O corpus resultante contém 640.630

palavras, o nimero de palavras por tipo de necessidade pode ser visto na Tabela 7.

Tabela 7 — NUmer o de palavr as por necessidade da primeira ver sao do corpus de necessidades

Tipo1l Tipo 2 Tipo3 Tipo4 Tipo5 Tipo7 Outros

76.841 51.959 196.450 39.533 67.601 39.951 168.295

Nessa primeira versao do corpus, nao foi considerado o fato de que um mesmo
texto pode atender a mais de uma necessidade. Por isso, todos os textos foram revistos
para que pudéssemos reclassifica-los considerando esse fato. Nessa revisdo
encontramos 22 combinagdes dos tipos de necessidades tratados: 1, 2, 3, 4, 5, 7,
Outros, 1-2, 1-3, 1-4, 2-3, 2-4, 2-7, 3-4, 3-5, 3-7, 4-5, 1-2-3, 1-3-4, 1-3-5, 1-3-7 e 1-2-
3-7. Nosso proximo passo foi aumentar o nimero de textos para cada um dos tipos

encontrados. O nimero de textos e palavras para cada tipo é mostrado na Tabela 8*°.

As recomendacdes gerais para a reclassificagdo e aumento do corpus foram:
. escolha apenas paginas em portugués do Brasil;
julgue todo o contetido da pdgina, ndo apenas titulos ou o que apareca em destaque;
. nao considere o género do texto, o que importa € que satisfaca a necessidade

de busca;

*7 http://www2.chass.ncsu.edu/garson/pa765/factor.htm
*¥ Essa versdo do corpus se encontra disponivel em www.linguateca.pt/Repositorio/yesuser.html
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. nao se preocupe com a qualidade ou quantidade de informacdo do texto: se
uma pagina tem pouca informacao para satisfazer ao Tipo A e muita informacdo para
satisfazer o tipo B, deve ser classificada como AB;

. classifique apenas a pagina, ndo siga links para outras paginas. Por exemplo,
se uma pagina tem um link que diz “clique aqui para se inscrever”’, essa pagina nao
fornece um servigo de inscri¢do. Mas se a pagina tem um link indicando "Download"
para que se faca download de algo, essa pagina oferece um servico. Além disso,
foram também dadas instrucdes sobre cada tipo de necessidade, com exemplos e

contra-exemplos de textos (Aires et al, 2005b).

Tabela 8 — NUmer o de textos e palavr as na ver sdo final do corpus de necessidades

Necessidades | Textos | Palavras
T1 78 61.068
T12 77 102.008
T123 77 122.003
T1237 80 69.999
T13 72 134.954
T134 80 89.999
T135 79 64.656
T137 79 51.925
T14 80 56.270
T2 77 72.303
T23 76 88.724
T24 79 72.791
T27 79 44.497
T3 77 149.387
T34 75 81.785
T35 79 77.767
T37 80 52.943
T4 75 87.030
T45 79 64.799
T5 69 65.852
T7 77 53.639
Outros 76 137.563
Total 1.703 | 1.801.962

6.1.4 Necessidades de busca per sonalizadas

Como dito anteriormente, os sete tipos de necessidades descritos na Se¢do 6.1.3 ndo
cobrem todos os tipos de busca que um usudrio possa vir a fazer. Por isso, a principio

pensamos também em oferecer uma forma de classificagdo mais flexivel, baseada no
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fato de o usudrio querer um texto formal ou informal, contextualizado ou ndo e que
emitisse opinido ou fosse apenas descritivo. Porém, durante a criacio de um corpusde
treinamento com textos classificados segundo esses trés critérios, verificamos que os
critérios, aparentemente tdo simples, podiam ser interpretados de formas diferentes

pelos usudrios.

Por exemplo, o que seria um texto formal? Um texto formal é um texto que
segue a norma culta da lingua? Um texto formal deveria seguir a norma culta da
lingua, mas ndao podemos garantir que todos sigam. O grau de formalidade
(superformal, formal, semiformal ou informal) depende na verdade da circunstancia
em que o texto serd empregado. No caso da nossa classificacdo de textos da Internet,
alguns exemplos seriam: do superformal — pareceres judiciais; do formal — um
verbete; do semiformal — uma noticia em jornal; do informal — uma opinido em um

blog.

A subjetividade por trds desses trés critérios foi confirmada durante a
reclassificacio do corpus de necessidades segundo esses trés eixos. Os textos
deveriam ser classificados por duas pessoas. Ambas receberam as definicoes de cada
um dos critérios e treinamento através do acompanhamento de seus trabalhos por uma
semana. Apds o treinamento, os 22 grupos de textos foram divididos entre ambas;
uma das pessoas foi responsavel por classificar textos de 11 grupos e outra por
classificar textos de 12 grupos (para que um dos grupos fosse feito por ambas).
Mesmo com treinamento e com acompanhamento constante durante todo o processo,
a classifica¢do dos textos do grupo em comum teve 30% de divergéncia. Todos os
textos foram revistos pela autora desta tese, que identificou ainda inconsisténcias na
classificacdo dos textos de uma mesma pessoa, que, para textos diferentes, pareceu
tomar diferentes estratégias. Em entrevista posterior, quando questionadas sobre as
divergéncias, ambas definiram os critérios da mesma forma que inicialmente. Suas
justificativas, para escolhas diferentes para o que pareciam textos de um mesmo tipo,
foram relacionadas a caracteristicas particulares dos textos, que ndo poderiam ser
utilizadas facilmente para tecer recomendacdes gerais. Por exemplo, justificar que um
texto era formal devido a certas escolhas lexicais do autor, que, na verdade, estavam

relacionadas ao assunto do texto. Ambas as pessoas responsaveis pela classificacao
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tétm formacdo em Letras, enquanto a pessoa responsivel pelo treinamento e

acompanhamento tem formacao em Computagdo, subdarea PLN.

Dada a subjetividade dos critérios acima mencionados, optamos por fornecer
ao usudrio uma possibilidade de classificacdo ainda mais personalizada, permitindo
que o usudrio crie seu proprio esquema de categorizacdo. Nessa op¢do, 0 usudrio
fornece exemplos de textos de um problema com o qual lida freqiientemente em suas
buscas na Internet, e o sistema, através de marcadores estilisticos, gera um esquema
de classificacdo novo para aquele usudrio. Os exemplos devem ser de problemas
binérios (de duas classes), que estejam relacionados a tipos de texto, assim como as
sete necessidades citadas anteriormente. Por exemplo, no caso de um advogado,
distinguir entre textos técnicos sobre direito e textos voltados para o publico comum,
como a sentenca dada para uma determinada acdo e uma pagina informal sobre os
direitos do consumidor, respectivamente. Essa abordagem ndo serve para problemas
de classificacdo relacionados ao assunto, como, por exemplo, distinguir entre textos
cientificos que falam sobre problemas do coracdo da area de cardiologia e textos de

outras areas médicas que também falem sobre problemas do coragdo.

Para testar a opcao personalizada utilizamos inicialmente dois corpora, um
criado em um mestrado do ICMC (Martins & Moreira, 2004), e outro criado por nos,
para testes. O propdsito do primeiro corpus € distinguir se uma péagina contém
descricdes de produtos a venda ou ndo e é composto por 1252 paginas (723 exemplos
positivos e 529 negativos). O segundo corpus é composto por 200 paginas
relacionadas ao dominio de direito; tem o propdsito de distinguir entre paginas de
direito para pessoas da drea (advogados, juizes, etc.) e textos para pessoas em geral,

sendo formado por 100 exemplos positivos e 100 negativos.

Essa opcdo de classificacdo foi testada também com sete corpora criados por

usudrios para seus problemas especificos. Esses corpora sao descritos no Capitulo 9.

6.2 Algoritmos

Em nossos primeiros experimentos (Aires €t al, 2004 b), utilizamos o algoritmo de
classificacio J48, disponibilizado na cole¢do de algoritmos de aprendizado de
maquina Weka (Witten & Frank, 2000). J48 € a versao do Weka do algoritmo C4.5.

C4.5 foi escolhido por ser um algoritmo bem conhecido e bastante discutido, por ter
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sido utilizado em estudos similares (Karlgren, 2000), e por gerar regras de facil

compreensao.

Entretanto, ndo existem comparacdes amplas de algoritmos de classificagdo
para uso com marcadores estilisticos, como existem para outros dominios. Por isso,
experimentamos todos os algoritmos disponiveis no Weka que pudessem lidar com
features numéricas, com classes nao numéricas e com o nimero de classes que
precisavamos. Utilizamos um total de 44 algoritmos (Aires et al, 2004a): Naive
Bayes, Naive Bayes Multinomial, Naive Bayes Updateable, Multilayer Perceptron,
SMO, Smple Logistic, 1B1, IBK, KSar, LWL , AdaBoostM1, Attributive Selected
Classifier, Bagging, Classification via regression, CV parameter selection, Decorate,
Filtered classifier, Logit Boost, Multiclass classifier, Multi Scheme, Ordinal class
classifier, Raced incremental logit boost, Random committee, Stacking, Stacking C,
Vote, FLR, HyperPipes, VFI, Decison Stump, J48, LMT, Random Forest, Random
Tree, REP Tree, User classfier, ZeroR, Conjunctive Rule, OneR, Decision Table,
Part, NNGe, Ridor, e JRIP. Desses, selecionamos trés para utilizar nos experimentos
relatados nos proximos Capitulos: J48, Sequential Minimal Optimization (SMO) e

Logistic Model Tree (LMT).

O método C4.5 (Quinlan, 1993) ordena os fatores (features) durante o
treinamento utilizando o algoritmo de ganho de informagdo (informaton gain):
constréi uma arvore cujos nds representam decisdes que dividem os dados em dois
grupos, usando, de todos os fatores ainda nio considerados, o que leva a um ganho
maior. As folhas da arvore representam pontos em que uma classificacdo € atribuida.
A 4arvore € entdo podada substituindo subdrvores por folhas, se essa substituicao
reduzir o erro esperado, o que minimiza a adaptacio aos erros (error fitting) e reduz a
complexidade da 4rvore. A nova arvore € entdo o classificador, pronto para ser
utilizado sobre novos dados. A classificacdo procede entdo do seguinte modo: em
cada n6 aplica-se a regra, calculando o respectivo fator do documento a classificar, o

que leva a uma nova regra. O documento fica classificado quando o algoritmo chega a

uma folha.

SMO (sequential minimal optimisation) ¢ a implementacdo do Weka para
algoritmo de otimizagdo do treino de classificadores do tipo "support vector machine"

(SVM) usando kernels polinomiais ou RBF de Platt (1998). Esse algoritmo
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transforma a saida do classificador SVM em probabilidades através da aplicacdo de
uma fung¢do sigmodide padrio que ndo € adaptada (fitted) aos dados. Essa
implementa¢do ndo € rapida com um espago de fatores linear, nem com dados
esparsos. Substitui todos os valores que faltarem, transforma atributos nominais em

binarios e normaliza todos os valores numéricos.

O LMT (Landwehr et al, 2003) € um algoritmo para classificagao que constroi
logistic model trees que sdo arvores de classificacdio com fungdes de regressao

logistica em suas folhas.

6.3 Marcadores estilisticos

Como mostrado no Capitulo 5, a selecdo inicial de marcadores estilisticos € uma
tarefa empirica. Por isso, nessa tese, experimentamos diferentes conjuntos de
marcadores estilisticos®. O primeiro, que é utilizado na maioria dos experimentos, foi
criado com base nos trabalhos de Biber (1988) e Karlgren (2000). Para sua criacao
levamos em consideragdo nossas intui¢Oes lingiiisticas e demos preferéncia a
marcadores que pudessem ser calculados sem a ajuda de qualquer tipo de analisador,
como etiquetadores morfossintaticos e sintaticos. Esse conjunto contém 46
marcadores e pode ser visto no Quadro 13. Referir-nos-emos a eles como marcadores

baseados em estatisticas.

Quadro 13 — 46 marcador es estilisticos utilizados como features nos primeir os experimentos de
classificacdo (Aireset al 2004a, 2004b)

Estatisticas baseadas em palavr as

Estimativa de itens lexicais diferentes, dado pelo nimero de itens lexicais diferentes dividido pelo
numero de itens (type/token ratio)

Estimativa de itens lexicais diferentes, porém considerando-se apenas os itens iniciados por letra
maiuscula (capital type token ratio)

Numero de digitos

Tamanho médio das palavras em caracteres

Nuimero de palavras longas (com mais de 6 caracteres)

Estatisticas baseadas no texto como um todo

Numero de caracteres

Tamanho médio das frases em caracteres
Numero de frases

Tamanho médio das frases em palavras
Tamanho do texto em palavras

Outras estatisticas.

LEINT3 LEINT3

Numero de ocorréncias das expressoes “acho”, “acredito que”, “parece que” e “tenho impressio

49 IO J . . oA . . ~

Todos os marcadores estilisticos utilizados neste projeto, que sejam freqiiéncias simples, sdo
normalizados para verificarmos suas freqiiéncias a cada 100 palavras; isto € feito devido ao fato de que
os tamanhos de texto variam muito e grande parte dos textos menores tem cerca de 100 palavras.
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que7’
As palavras “€” e “sdo”

A palavra “que”

A palavra “se”

Os marcadores discursivos “agora”, “da mesma forma”, “de qualquer forma”, “de qualquer
maneira” e “desse modo”

LERNNTS LEINTS LERNNTS LEINNT3

As palavras “aonde”, “como”, “onde”, “por que”, “qual”, “quando”,
perguntas

99 <

que” e “quem” no inicio de

“E”, “ou” e “mas” no inicio de frases

Amplificadores (amplifiers) (Quirk et al, 1992). Alguns exemplos sdo: “absolutamente”, “extremamente”
e “completamente”.

Conjuncts. (Quirk et al, 1992). Alguns exemplos sdo: “além disso”, “consequentemente”, “assim” e
“entretanto’.

Downtoners (Quirk et al, 1992). Alguns exemplos sdo: “com exce¢do”, “levemente”, “parcialmente” e
“praticamente”’.

Enféticos (emphasizers) (Quirk et al, 1992). Alguns exemplos sdo: “definitivamente”, “é 6bvio que”,
“francamente” e “literalmente”.

Verbos suasivos (Quirk et al, 1992) como aderir, crer e dar

Verbos privados (Quirk et al, 1992) como ter e guardar

Verbos publicos (Quirk et al, 1992) como abolir, promulgar e mencionar

Numero de artigos definidos
Numero de artigos indefinidos

Pronomes na primeira pessoa
Pronomes na segunda pessoa
Pronomes na terceira pessoa

Numero de pronomes demonstrativos

Pronomes indefinidos e expressdes pronominais

Numero de preposigoes

Advérbios de lugar
Advérbios de tempo

Numero de advérbios

Numero de interjeigdes

Contracdes

Conjungoes causais
Conjuncdes finais
Conjuncdes proporcionais
Conjuncdes temporais
Conjuncdes concessivas
Conjuncdes condicionais
Conjuncdes conformavas
Conjuncdes comparativas
Conjuncdes consecutivas

O segundo conjunto de marcadores utilizado é composto por cinco funcdes
para medir a riqueza de vocabulario (Stamatatos €t al, 2000b):

:104(Zi_li22\’i -N) W= NV _ (1oolog N)
N -V
Y

<

(-
= Z =1 S=-2
i N(N- 1) v
onde:

Vié o numero de palavras utilizadas 1 vezes

o € igual a 0.17
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Referir-nos-emos a esse conjunto como marcadores de riqueza vocabular.

O terceiro conjunto de marcadores € composto pelas 62 palavras mais
freqiientes do corpus de necessidades: eliminando-se as stopwords, verbos auxiliares,
advérbios, palavras relacionadas a dominios e agrupando algumas das palavras mais
freqlientes como um unico marcador. Chamamos esse conjunto de caracteristicas
Iéxicas; os 62 marcadores sio mostrados no Quadro 14. Esse conjunto € utilizado
apenas nos experimentos com a classificacdo em sete necessidades de busca, pois
possui marcadores dependentes dessa tarefa, como, por exemplo, nimero de

ocorréncia das palavras “download” e “kb”.

Quadro 14 — 62 marcador es selecionados a partir da analise das palavras maisfrequentes do
corpus de necessidades

1. drea 17. empresa, grupo 33. noticias 49.reservados
2. arquivo, arquivos 18. estado 34.  numero 50.segue, seguem,
siga, sigam

3. busca 19. exemplo 35. péagina, site tem, tém

4. clique 20. fale 36. pais 51.servigos

5. como 21. faz, faca, facam 37. partir 52.sistema

6. contato, mail 22. fazer 38.  passos 53.tecnologia

7. copyright 23. forma 39. pesquisa 54.reservados

8. dados 24. geral 40. pessoa, pessoas 55.tempo

9. define, definem, |25. home 41. pode, podem 56.texto
definiu, definiram

10. deve, devem 26. http, www 42. politica 57.tipo

11. dia, dias 27. importante 43. porqué 58.uso

12. direitos 28. informacdes 44. processo 59.ver

13. diz, dizem, conta |29. internet, online 45. produgio 60.versao
contam, relata,
relatou, disse

14. download, kb 30. mercado 46. produto, produtos | 61.vez

15. foi, foram, serd, |31. nacional 47. qualidade 62.vezes
serdo

16. edigdo 32. nome 48.  referéncias

Além dos trés conjuntos de marcadores ja mencionados, fizemos uso também
de dois outros conjuntos, em experimentos na classificacdo segundo necessidades:

marcadores sintaticos e marcadores de aparéncia grafica (layout).

Sdo 15 os marcadores sintdticos selecionados com base em nossa intuicao

lingiiistica, que foram calculados com ajuda do etiquetador sintitico PALAVRAS
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(Bick, 2000)*. De acordo com o autor e como relatado em Bick (2000), o
PALAVRAS tem um desempenho geral de 99% para atribuicdo de etiquetas
morfossintéticas e 95-96% para atribuicdo da funcao sintatica. Porém ndo avaliamos a

taxa de acerto para o corpus de necessidades. A lista de marcadores pode ser vista no

Quadro 15.

Quadro 15— 15 M ar cador es estilisticos sintaticos

Tipos de sujeito

1. Porcentagem de sujeitos que sdo sintagmas nominais
2. Porcentagem de sujeitos pronominais

3. Porcentagem de sujeitos que sdo nomes préprios

Sobr e as nomes proprios
4. Nuamero de nomes proprios
5. Tamanho médio dos nomes préprios em palavras

Sobr e os ver bos

6. Numero de verbos

7.  Numero de verbos na primeira pessoa
8. Numero de verbos na segunda pessoa
9. Numero de verbos na terceira pessoa
10. Porcentagem de verbos auxiliares

11. Porcentagem de verbos principais

12. Porcentagem de verbos no infinitivo

13. Porcentagem de verbos no gerindio

14. Numero de verbos/nimero de sentengas

Sobr e as or agdes subor dinativas
15. Numero de oragdes subordinadas (finitas, infinitas e adverbiais)

O ultimo conjunto de marcadores é composto por 27 marcadores de aparéncia
grafica. O que chamamos de marcadores de aparéncia grafica sdo caracteristicas de
documentos html que indicam decisdes como fonte utilizada, espacamento e cor. Os

27 marcadores utilizados podem ser vistos no Quadro 16.

Quadro 16 — 27 mar cador es estilisticos baseados em car acter istica da apar éncia gr &fica de
documentos

Tagsrelacionadas a estrutur a dos documentos

1. <Hnnvaidela6
Para especificar titulos em ordem de importincia (de 1 a 6)

%% A etiquetagio do corpus de necessidades com o PALAVRAS levou um dia para que fosse concluida
em um Pentium 4 - 2,4 Ghz, com 1 GB de RAM, HD de 28 Gb e SO = Red Hat Linux 9.
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2. <ADDRESS
Para fornecer informacao de contato sobre o autor da pagina

3. <P>
Paragrafo

4, <UL> e<OL>
Informacoes apresentadas em listas (ordenadas ou nao)

5. <DL>
Lista de definigdes para termos

6. <DIV
Para especificar divisao em blocos do documento

7. <BLOCKQUOTE>
Citacdes

8. <FORM
Formularios, tais como de compras e registro

9. <HR
Linha para indicar mudancga de t6picos, separar partes dos documentos

10.<TABLE
informacao em tabela

Tags relacionadas a cor es

11. BGCOLOR= e TEXT= e LINK= e VLINK= e ALINK=
Cor do fundo do documento, do texto e de links

M ar cador es de frase e fonte

12.<EM>, <STRONG>, <DFN>, <CODE>, <SAMP>, <KBD>, <VAR>, <CITE>, TT, I,
B, U, STRIKE, BIG, SMALL, SUB, SUP e <FONT e <BASEFONT
Negrito, italico, tamanho da letra etc.=

Campos de entrada

13.<INPUT TYPE=TEXT
campo de texto

14. <INPUT TYPE=PASSWORD
campo de senha

15. <INPUT TYPE=CHECKBOX
campo de atributos booleanos

16.<INPUT TYPE=RADIO
para atributos que podem ter apenas um valor, dado um conjunto de valores

Outrastags

17.<ISINDEX
Entrada de palavras-chave para busca simples

18.<BASE
Para definir url base para url relativas no documento

19.<IMG
Para incluir figuras no documento

20.<META
Para dar mais informacdes sobre os documentos, como descri¢io, palavras-chave, etc.

21.<LINK
Para especificar relacdes com outros documentos

22.<SCRIPT
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23.<STYLE
Para especificar style sheets para utilizar com um documento

24. <A HREF= + <ANAME=
hiperlinks e ancoras

25.<APPLET
Para incluir java applets no documento

26.<MAP
Image maps

27.<SELECT
Para especificar um menu de alternativas a serem selecionadas

6.4 Leva-e-traz

Para que pudéssemos testar os esquemas de classificacdo criados com usudrios,
., 51 24t A

construimos o Leva-e-traz’, um protétipo de meta buscador para portugués.

Escolhemos desenvolver um meta-buscador para que nio tivéssemos que implementar

a indexacdo e a correspondéncia entre documentos e consultas.

O Leva-e-traz executa as consultas digitadas pelo usudrio no Google e no
AlltheWeb; pega os primeiros 10 resultados de cada uma das maquinas de busca e
elimina os resultados repetidos. A decisdo de retornarmos apenas 20 resultados foi
tomada por questdes de tempo. O download das paginas que precede o calculo das
features encarece o processo de classificacdo, fazendo com que o tempo de resposta
possa chegar a pouco mais de trés minutos. O Leva-e-traz classifica os resultados por
géneros, tipos textuais, necessidades de busca e necessidades personalizadas. Permite,
também, a criacdo de necessidades personalizadas. Através de sua tela principal, é
possivel também obter resultados sem qualquer classificacdo. Isso foi feito para que
pudéssemos comparar o esforco de busca dos usudrios, dadas a apresentacdo dos
resultados tradicional e a apresentacdo dos resultados classificados segundo as sete
necessidades de busca; essa avaliacio serd descrita no Capitulo 10. Todas as telas do
Leva-e-traz podem ser vistas no Apéndice A. As classificacOes em gé€neros e em tipos
textuais foram incluidas no Leva-e-traz por terem sido consideradas uteis por usudrios
na avaliacdo que serd descrita no préximo Capitulo 7; porém, testes com usudrios
foram feitos apenas para a classificacio em necessidades e a classificacio em

necessidades personalizadas (Capitulo 9).
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A interface do Leva-e-traz foi construida usando a linguagem Flash. A busca é
feita utilizando-se uma API’> disponibilizada pelo Google. Posteriormente, faz-se
download dos resultados que sdo, entdo, transformados em txt utilizando-se um
programa que desenvolvemos para esse fim. Calculam-se, entdo, as features,
utilizando-se scripts também desenvolvidos para serem utilizados neste trabalho. Os
modelos de classificacdo foram gerados com o Weka, usando o algoritmo LMT, com
os 46 marcadores iniciais e as cinco fungdes para medir riqueza de vocabulério para a
classificacdo em géneros, tipos textuais e necessidades personalizadas e com os 46
marcadores estatisticos e os 62 marcadores léxicos para a classificacdo em
necessidades. O Leva-e-traz suporta html, docs, txt e pdf. Os modelos de classificacao
utilizados sdo os modelos para os quais obtivemos as melhores taxas de acerto

(Capitulo 8).

No préximo capitulo apresentamos os resultados de uma avaliacdio com

usudrios sobre a compreensibilidade dos esquemas de classificacdo utilizados.

1O cédigo do Leva-e-traz estd disponivel em
http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/projects/recursoslinguarudo.html
>? http://www.google.com/apis/
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Avaliagdo
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7. Utilidade tedrica da abordagem segundo os usuarios

“ Searching is merely a meansto an end — a way to satisfy an underlying goal that the user istrying to
achieve.” Rose & Levinson (2004)

Como mencionado no Capitulo 2, a avaliacio de abordagens de RI tem um
componente essencial de usabilidade. Se o usudrio ndo percebe o que o sistema lhe
oferece, a solu¢do proposta neste trabalho nio resolveria os seus problemas. Por isso,
antes de propor a categorizacdo em necessidades de busca, ou em géneros, como
solu¢do para diminuir o esfor¢o do usudrio em encontrar documentos relevantes,
resolvemos fazer um primeiro questiondrio para avaliar a compreensibilidade desses

conceitos.

Nesse questionario tinhamos como objetivos verificar:
. a disposicdo dos usudrios em investir um dia de trabalho na criacdo de
esquemas de classificacdo personalizados;
. se 0 esquema de classificacdo segundo sete necessidades era claro para os
usudrios; se eles saberiam utiliza-lo e se gostariam que ele fosse diferente (com mais
ou menos necessidades);
. se os usudrios consideravam que classificar os resultados de busca segundo o
esquema de sete necessidades seria util para suas buscas;
. se esquemas de classificacdo de textos em gé€neros também seriam tteis para
buscas, se compreendiam todos os géneros das taxonomias do Lacio-Ref (Secdo
6.1.1), de Karlgren (Secdo 5.2.3) e Stamatatos et al (2000b, Secdo 5.2.5) e que

géneros consideravam particularmente tteis para suas buscas.

O questiondrio foi aplicado a alunos de graduacdo do primeiro semestre de um
curso de sistemas de informacao, segundo semestre de um curso de letras, dltimo ano
de um curso de medicina e a alunos de um curso de especializacdo em fotografia. O
questiondrio € apresentado no Apéndice B. Setenta e trés pessoas responderam ao
questiondrio, porém dez dos questiondrios foram descartados, pois nesses 10 casos

foram respondidas apenas duas ou trés perguntas. Consideramos que esses usudrios
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nao estavam muito empenhados em participar da pesquisa. Dos 63 usudrios
considerados, 18 eram alunos do curso de sistemas de informacgdo, 25 do curso de
letras, 14 do curso de medicina e 6 do curso de fotografia. Um resumo do perfil desses

estudantes € mostrado na Tabela 9.

Tabela 9 — Perfil dos estudantes que r esponder am ao questionario sobr e compr eensdo dos
esquemas

Os estudantes sdo

Homens 28
Mulheres 35
Tém entre

18 e 29 anos 58
30 e 39 anos 3

mais de quarenta anos 2

Utilizam servigos de busca na Web

raramente 4

ocasionalmente 16
freqiientemente 43
Consideram-se quanto a busca na Web, como

inexperientes 3

razoavelmente experientes 49
muito experientes 11

No caso dos alunos de sistemas de informagdo e dos de letras, o questionario
foi aplicado por seus professores em sala de aula; os estudantes tiveram cerca de 15
minutos para responder. No caso dos estudantes de medicina e de fotografia, o
questiondrio foi entregue no final da aula por um de seus colegas e foi respondido em
casa, posteriormente. Os alunos do primeiro grupo informaram terem dedicado entre

15 e 20 minutos para responder o questionario.

Dentre as 63 pessoas consultadas, 41 informaram encontrar problemas em
suas buscas, porém, apenas 26 citaram exemplos. A lista dos problemas citados pelos

estudantes € apresentada no Quadro 17; os problemas estio ordenados (ordem

decrescente) pelo nimero de vezes em que foram mencionados.

Quadro 17 —Lista de problemas encontrados dur ante busca na Web citados pelos estudantes

(5) O resultado contém os termos utilizados na busca, mas néo fala do assunto procurado.

(4) Retorna blogs

(4) Quando procuro por produtos para comprar, encontro paginas que os descrevem, mas nao os
vendem

(4) A pagina retornada nio existe.
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(3) Procuro por informacdes e recebo links que nio tém informagdes, mas, sim, produtos a venda

(3) O texto apresenta informagdes superficiais sobre o assunto procurado.

(2) Retorna paginas desatualizadas.

(1) Retorna lixos virtuais

(1) Resultados que ndo sdo sobre o assunto procurado, mas que t€ém a palavra/palavras presentes
uma tnica vez no texto. Por exemplo, quando procuro paginas sobre mitologia, encontro paginas em
que a palavra aparece uma vez em alguma frase, mas que néo sio sobre mitologia.

(1) Quando utilizo palavras que sdo de mais de uma area, encontro também resultados que sido da
area que nao me interessa

(1) Quando, procurando produtos para comprar, algumas vezes, encontro coisas demasiado
abrangentes.

(1) Procurar por um assunto como “albergue da juventude” e encontrar todo tipo de coisas, inclusive
hotéis.

(1) Procurar letras de musica e encontrar paginas que vendem cds.

(1) Nao consigo ver a relag@o entre o que procurei e os resultados mostrados

As 41 pessoas que disseram encontrar problemas em suas buscas informaram
que estariam dispostas a utilizar um dia de trabalho para gerar esquemas de
classificacdo personalizados. O que confirma o interesse de usudrios por esquemas
personalizados, ainda que tenham que criar um COrpus com exemplos de paginas
relevantes e irrelevantes para seu problema. Dessas, 7 deram exemplos de sistemas
personalizados que gostariam de ter a sua disposi¢do. Os exemplos sdo mostrados no
Quadro 18, assim como aparecem nos questionarios, ordenados pelo nimero de vezes

em que foram mencionados.

Quadr o 18 — Sistemas per sonalizados mencionados como de interesse

(2) Pagina com resumo de livros versus paginas com a biografia do autor
(1) Analise de obras literarias

(1) Informacgdes técnicas versus informagdes para leigos
(1) Informatica*

(1) Literatura brasileira, Literatura Francesa*

(1) Literatura dos anos 80*

(1) Medicina*

(1) Musica, jogos eletrdnicos e esporte™

(1) Poemas da lingua portuguesa

(1) Psicologia*

(1) Textos técnicos e metodoldgicos da area de letras

Como pode ser visto no Quadro 18, seis dos 11 exemplos de sistemas
personalizados podem estar relacionados a distin¢do entre assuntos, que ndo € nosso
objeto de pesquisa, uma vez que lidamos como problemas personalizados
relacionados a tipos de texto. Dizemos que podem estar porque nao foram mais bem
explicados e ndo tivemos como entrar em contato com esses usudrios para esclarecer a
davida. Ou seja, é possivel que nossa proposta nao tenha ficado clara através do

exemplo dado no questionario, talvez por ndao termos dado um contra-exemplo, nem
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termos dito que ndo farfamos distin¢do entre assuntos. Tentamos sanar essa duvida —
se € claro para os usudrios para que serve o esquema personalizado — na avaliacao

que serd descrita no Capitulo 9.

A grande maioria dos estudantes (61) disse que o esquema de classificacdo em
necessidades facilitaria suas buscas na Internet. O nlimero de estudantes que disseram
que um dado esquema de classificacdo ndo seria util para buscas na Internet &
mostrado na Tabela 10. Quando perguntados se ndo entendiam o que era algum dos
tipos de necessidade, apenas um dos tipos foi mencionado como ndo sendo claro:
“uma pégina especifica que o usudrio quer visitar, mas ndo se lembra da URL”. Essa
questdo foi levantada por seis pessoas. Porém, apesar de dizerem ndo terem duvidas
sobre 0 que os outros tipos de necessidades abrangiam, 14 dos estudantes nao
escolheram a opg¢do correta de necessidade de busca para pelo menos uma de quatro
das sete perguntas que fizemos: (i) “encontrar a pédgina oficial do Palmeiras”, 1
usudrio escolheu o tipo de necessidade 6 (URL) e 2 escolheram o tipo de necessidade
3 (panorama), enquanto esperdvamos que escolhessem o tipo 5
(pessoa/empresa/organizagdo);

(i1) “encontrar uma critica ou resenha sobre um cd ou show do Skank™, 2 usuérios
escolheram o tipo 4 (noticia) enquanto esperdvamos que escolhessem o tipo 3
(panorama);

(ii1) “encontrar uma lista de hotéis em Araraquara”, 2 usudrios escolheram o tipo 7
(servigos) enquanto esperdvamos que escolhessem o tipo 3 (panorama/apanhado);

(iv) “encontrar um site para envio de cartdes virtuais” 1 usudrio escolheu o tipo 3

“panorama” enquanto esperadvamos que escolhessem o tipo 7 (servicos).

Todas as escolhas “erradas” mencionadas sdo compreensiveis, sdo escolhas
l6gicas. Um fato interessante € que, coincidentemente, os 11 usudrios que se
descreveram como muito experientes cometeram algum erro, os outros 3 que
cometeram erros se consideram razoavelmente experientes. Os dados ddo indicios de
que, acrescentando-se uma descricio com exemplos de cada tipo de necessidade, os
usudrios saberiam escolher qual tipo de necessidade melhor se adequa a sua intencao
de busca em um dado instante. Essa hipdtese € investigada novamente na avaliacao

apresentada no Capitulo 10.
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Tabela 10 - NUmer o de estudantes que ndo consideram algum dos esquemas Util

Classificagdo segundo NUmer o de estudantes
As 7 Necessidades de busca (Se¢éo 6.1.3) 2
O esquema de géner os do L &cio-Ref apresentado atr avés de exemplos 3
detipos detexto
Karlgren (Secéo 5.2.3) 8
Génerosdo L acio-Ref (Secédo 6.1.1) 12
Stamatatos et al (2000b, Se¢éo 5.2.5) 13

2

E interessante notar que o mesmo esquema de classificacdo, apresentado de
formas diferentes, obteve diferentes avaliacdes. O esquema de géneros do Lacio-Ref
nao foi considerado Ttil por 12 pessoas, porém, apenas trés pessoas tiveram a mesma
opinido quando o mesmo foi apresentado através de exemplos de tipos de textos
comuns aos géneros. Perguntamos também aos estudantes qual ou quais dos esquemas
consideram mais util (eis) e ou mais facil (eis) de utilizar; a resposta pode ser vista na
Tabela 11. E importante dizer que nio foram dados nomes ou indicacdes de fontes
sobre os esquemas de classificacdo no questiondrio. Nao foi informado também o
objetivo do questiondrio; foi dito apenas que esse questiondrio fazia parte de um

trabalho de doutorado sobre estratégias de melhoria para a busca de textos na Web.

Tabela 11 - NUmer o de estudantes que julgaram o esquema como mais facil

Classificagdo segundo NUmer o de pessoas
As 7 Necessidades de busca (Secdo 6.1.3) 25
O esguema de géner os do L &acio-Ref 29
apresentado atr avés de exemplos de tipos de
texto
Karlgren (Se¢d05.2.3) 15
Génerosdo L acio-Ref (Segédo 6.1.1) 13
Stamatatos et al (2000b, Se¢éo 5.2.5) 6

Considerando as trés taxonomias de géneros mostradas no questiondrio,
quando perguntadas sobre quais dos géneros nao tinham significado totalmente claro,
nove pessoas disseram ndo estar claro o que era o género “textos privados”, oito o que
era o género “juridico”, oito o “técnico-administrativo”, sete o “FAQS’, cinco o “de
referéncia”, cinco o “documentos oficiais”, cinco o “textos publicos”, trés o
“discursos planejados”, trés o “instrucional”, trés o “prosa académica”, duas o
“discussdes”, duas o “outros textos”, duas “pdginas interativas e formuldrios” e uma o

“listas e tabelas”.
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Foram sugeridos como novos géneros/tipos textuais: “revista, classificada por
temas”, “jornal, classificado por temas”, “imagens cirirgicas”, “crOnicas”, “cidade,
industrializacao, turismo” e “artigos cientificos atualizados”. Em um conjunto tao
pequeno de sugestdes, vemos uma grande variedade de conceitos de género, pois
temos géneros relacionados a dominio como “imagens cirdrgicas”, meio e dominio
como “revista, classificada por temas” e ainda impondo caracteristicas que vao além

do dominio, meio e propdsito “artigos cientificos atualizados”.

Parece-nos que a populagcdo consultada (jovens universitdrios), que, alids, €
relativamente representativa de uma classe importante da populagdo brasileira na
Web, votou favoravelmente ao uso de uma separacdo de resultados neste tipo de
categorias, tanto em necessidades quanto em géneros. Embora algumas das objecdes e
fraquezas do teste fossem patentes (e discutidas acima), os resultados deram-nos nao
sO confianca para prosseguir com a abordagem descrita nos capitulos anteriores, mas
também realimentacdo para um novo teste com usudrios (descrito no Capitulo 10) ja

com o protétipo Leva-e-traz.

No proximo capitulo apresentamos a avaliagdo dos classificadores criados
para cada esquema de classificacdo: em gé€neros, em tipos textuais, em sete
necessidades e em necessidades personalizadas. A avaliacdo € feita sob o ponto de
vista do sistema, através da apresentacdo das medidas: taxa de acerto, precisao e

revocacao.
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8. Taxa de acerto, precisao e revocacao dos classificadores

“ Cada problema que resolvi, tornou-se numa regra, que serviu depois para resolver outros
problemas.” René Descartes

Neste capitulo, apresentamos a avaliacdo dos classificadores, dados cada conjunto de
esquema de classificacdo, algoritmo de classificacdo e marcadores de estilo utilizados.
Os classificadores sdo comparados em termos de sua taxa de acerto (accuracy), mas
apresentamos, também, precisdo e revocacao para que trabalhos de RI tenham como
comparar seus resultados com 0s nossos, uma vez que essas sao as duas medidas mais
utilizadas na avaliacdo de sistemas de RI. Nas préximas secdes, discutimos os
resultados dos classificadores para a classificagdo em gé€neros (Secdo 8.1), tipos
textuais (Sec¢do 8.2), necessidades gerais de busca (Secao 8.3) e necessidades de busca
personalizadas (Sec¢do 8.4). Em todos os experimentos descritos neste capitulo, a
avaliacdo foi feita utilizando a estratégia de validagcdo cruzada estratificada em 10

partes (ten-fold cross validation).

A taxa de acerto € a propor¢do de acertos (verdadeiros positivos e verdadeiros
negativos) dado um certo conjunto de casos de teste. Ja a precisd@o, como descrita no
Capitulo 2, indica a propor¢do de documentos relevantes recuperados e, por isso,
considera apenas a propor¢ao de verdadeiros positivos, dado um certo nimero de
documentos retornados, € a revocacdo a proporcdo de verdadeiros positivos

retornados, dado o nimero total de verdadeiro positivos.

8.1 Géneros

Como explicado no Capitulo 6 (Secdo 6.1.1), temos quatro versdes do corpus de
textos classificados quanto ao género: (1) a versdao original do Lacio-Ref segundo
géneros; (2) uma versdo com mais textos instrucionais; (3) uma versio em que
substituimos os textos do género informativo originais por textos jornalisticos da

Web; e (4) uma dltima versdo em que fazemos as duas alteragdes mencionadas.
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Em nossos primeiros experimentos com géneros, feitos com a versdo original
do corpus, utilizamos os 46 marcadores estatisticos e os cinco marcadores de riqueza
vocabular (a lista completa de marcadores é mostrada no Capitulo 6). Foram entdo
dois conjuntos de features, um com 46 marcadores de estilo e outro com 51
marcadores de estilo (46 +5). Foram feitos experimentos com os algoritmos J48,
SMO e LMT. Como pode ser visto na Tabela 12, nesses primeiros experimentos a
melhor taxa de acerto foi obtida com 51 features e o algoritmo LMT, 97,21%. Por
1SS0, em nossos experimentos com as outras trés versdes do COrpus, optamos pelo
conjunto de 51 features. Com a inclusdo de mais géneros do tipo Instrucional e a troca
dos textos Informativos do corpus Lécio-Ref por textos jornalisticos da Web, a taxa
de acerto foi menor, 94,87%, o que se deve a dois fatores: (1) o género instrucional ja
era problemdtico; com o0s experimentos com a versao original, os 3 textos
instrucionais eram classificados erronecamente; e (2) trocamos 3.792 textos
informativos por 150 textos da Web de diversas fontes (diversas secdes de jornais,
diversos jornais, de diferentes cidades e estados). Acreditamos ser esse o resultado
que devemos considerar, por ser mais representativo da situacdo dos textos
informativos presentes na Web. Foi esse o classificador que foi incluido no protétipo
Leva-e-traz. Ainda assim, temos uma taxa de acerto alta, semelhante a dos melhores
resultados de trabalhos de classificacio em género do inglés (veja exemplos de

resultados para o inglés no Capitulo 5).

Tabela 12 — Resultados da classificagdo em géner os (as melhor es taxas apar ecem em negrito)

TAXA DE ACERTO

| J48 | SMO | LMT
Versdo original do L &cio-Ref
46 features 95,92% 95,72% 96,29%
51 features 95,86% 96,64% 97,21%
Versdo do L &cio-Ref com mais textos do géner o I nstrucional
51 features | 94,94% | 96,03% | 96,02%
Versao do L &cio-Ref com textos | nfor mativos da Web
51 features | 94,24% | 96,48% | 95,36%
Versao do L &cio-Ref com mais I nstrucionais e com I nformativos da Web
51 features | 88,42% | 93,35% | 94,87%

PRECISAO

| J48 | SMO | LMT
Versdo original do L &cio-Ref
46 features 0,82 0,81 0,72
51 features 0,80 0,83 0,91
Versdo do L &cio-Ref com mais textos do géner o I nstrucional
51 features | 0,76 | 0,81 | 0,81
Versdo do L &cio-Ref com textos | nfor mativos da Web
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51 features 10,93 | 0,96 | 0,96

Versdo do L acio-Ref com mais I nstrucionais e com I nfor mativos da Web

51 features | 0,88 10,93 | 0,94
REVOCACAO

| J48 | SMO | LMT
Versdo original do L &cio-Ref
46 features 0,77 0,85 0,69
51 features 0,78 0,86 0,86
Versdo do L &cio-Ref com mais textos do géner o I nstrucional
51 features 10,73 | 0,85 | 0,85
Versao do L &cio-Ref com textos | nfor mativos da Web
51 features 10,93 | 0,96 | 0,95
Versao do L &cio-Ref com mais I nstrucionais e com I nformativos da Web
51 features | 0,88 | 0,94 | 0,95

O algoritmo LMT utilizou 37 das 51 features como marcadores de estilo para
a classificacdo em géneros: numero de caracteres no texto, estimativa do nimero de
palavras diferentes, tamanho médio das palavras em caracteres, nimeros de palavras
com mais de 6 caracteres, de frases, médio de palavras por frase, de vezes em que as
palavras “é” e “sdo” aparecem, de vezes em que a palavra “que” aparece, amplifiers,
conjuncts, verbos persuasivos, verbos privados, verbos publicos, artigos definidos,
artigos indefinidos, pronomes na segunda pessoa, pronomes ha terceira pessoa,
pronomes demonstrativos, alguns pronomes indefinidos e locucdes, preposicoes,
advérbios e locugdes de lugar, e de advérbios e locucdes de tempo; total de advérbios,
nimeros de interjeicdes, contragdes, conjungdes adverbiais causais, conjuncdes
proporcionais, conjuncdes temporais, conjuncdes adverbiais concessivas, conjungdes
adverbiais condicionais, conjun¢des conformativas € conjungdes comparativas € os

cinco marcadores de riqueza vocabular apresentados no Capitulo 6.

8.2 Tipos Textuais

Nos experimentos com tipos textuais utilizamos duas versdes do corpus do Lacio-Ref
classificado por tipos textuais, a versao original do Licio-Ref com 28 tipos textuais e
4.445 textos e a versao com 29 tipos textuais e 7.001 textos (ambos sdo descritos no
Capitulo 6). Porém, utilizamos apenas os algoritmos J48 e SMO, pois o treinamento
com algoritmo LMT, nesse caso, dadas as 29 classes, utilizando a estratégia de
validagdo cruzada estratificada em dez partes, € muito lento. Em nossos experimentos
com a versdo original do corpus, utilizamos os mesmos dois conjuntos de features

utilizados nos experimentos para a classificagdo em géneros.
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Tabela 13 - Resultados da classificagdo em tipos textuais (as melhor es taxas apar ecem em
negrito)

TAXA DE ACERTO

Versdo original do L &cio-Ref

J48 SMO LMT
46 features | 74,09% 75,53% --
51 features | 74,14% 77,49% --
Versao do L acio-Ref com maistextos extraidos da Web
51 features | 74,20% | 73,08% | 83,95%

PRECISAO

Versdo original do L &cio-Ref

J48 SMO LMT
46 features | 0,66 0,56 --
51 features | 0,66 0,55 --
Versao do L acio-Ref com maistextos extraidos da Web
51 features | 0,58 | 0,50 | 0,87

REVOCACAO

Versdo original do L &cio-Ref

J48 SMO LMT
46 features | 0,68 0,91 --
51 features | 0,67 0,92 --
Versao do L acio-Ref com maistextos extraidos da Web
51 features | 0,59 | 0,83 | 0,81

Para a classificagdo em tipos textuais, os melhores resultados também foram
com o conjunto de 51 features, 77,49% (veja Tabela 13); por isso, nos experimentos
com mais textos, esse foi o conjunto de features utilizado. A taxa de acerto foi
consideravelmente menor na classificacdo em tipos textuais do que em géneros, pois
sdo 24 classes a mais do que a classificacdo em géneros. Além disso, o COrpus nao é
balanceado como pode ser visto no Capitulo 6. Existem tipos representados por 3
unidades e textos representados por mais de mil exemplos. Foi devido ao COrpus nao
ser balanceado que construimos a nova versdo com mais textos, porém o mesmo
continuou nao balanceado. O tipo com menos exemplos tem 3 textos € 0 com mais
2171 textos. Mesmo com os esfor¢os para incluir mais textos ao COrpus, a taxa de
acerto ndo melhorou com o novo COrpus, sem aumento estatisticamente significante
para o algoritmo J48 e menor com o algoritmo SMO, 73,08%. Acreditamos que,
também nesse caso, os resultados nao foram melhores com a inclusio de mais textos,
por ndo termos incluido um numero suficientemente grande de exemplos das
variagdes mais comuns de cada tipo de texto presente na Web. Mas, ainda assim,
incluimos no COrpus um conjunto de textos muito menos homogéneo quanto a fonte
do que os originalmente presentes no corpus. Porém, quando repetimos o experimento

com o algoritmo LMT, a taxa de acerto subiu para 83,95%. Ainda abaixo dos
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resultados para género, mas melhor do que a de trabalhos semelhantes para inglés
quando se lida com esquemas de classificagdo mais especificos quanto ao tipo de
texto. Karlgren (2000), por exemplo, obteve uma taxa de acerto de 51,6% para a
classificacio em 15 categorias, utilizando o corpus Brown. O LMT utilizou como

marcadores de estilo para esta tarefa todas as 51 features.

8.3 Necessidades de busca

Como explicado no Capitulo 6, a primeira versdao do corpus de necessidades foi
composta por 511 textos, e ndo foi considerado o fato de que um texto poderia atender
a mais de uma necessidade. Os experimentos com esse COrpus foram os primeiros
experimentos realizados neste projeto, quando haviamos selecionado apenas o
conjunto de 46 features. Os resultados com os algoritmos J48, SMO e LMT,
utilizando essa primeira versdo do COrpus, suas 7 categorias (6 necessidades e a
categoria “outros”) podem ser vistos na Tabela 14. Fizemos também experimentos
com esse mesmo COrpus para 5 e 3 categorias; o primeiro caso une os tipos de
necessidades 1, 2 e 3 (defini¢des, instrugdes e panorama), o segundo une os tipos 1, 2,
3, 4 e 5 (defini¢Oes, instrugdes, panorama, noticias e informacdes sobre pessoas e
empresas) em uma Unica categoria. A classificagdo em 3 categorias corresponde as
categorias informacional e transacional explicadas no Capitulo 5. Os resultados para

esses esquemas também sdo mostrados na Tabela 14.

Tabela 14 — Resultados da classificacdo em necessidades utilizando o corpus de 511 textos (as
melhor es taxas aparecem em negrito)

TAXA DE ACERTO

| J48 | SMO | LMT
Considerando as seis necessidades de busca

| 45,32% | 57,78% | 57,23%
Infor magao, Noticias, | nfor magdes sobr e pessoa ou empresa e Servigo

| 56,56% | -- | --
I nfor magao ver sus servico

| 76,97% | - | =

PRECISAO

| J48 | SMO | LMT
Considerando as seis necessidades de busca

| 0,39 | 0,55 | 0,54
Infor macgao, Noticias, | nfor magdes sobr e pessoa ou empresa e Servigo

[0.68 | - | -
I nfor magao ver sus servico

[0.86 | - | -

REVOCACAO
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| J48 | SMO | LMT
Considerando as seis necessidades de busca
| 0,45 | 0,53 | 0,46
Informacao, Noticias, |I nfor magOes sobre p%sofl OuU empresa e Servico |
0,7 - -
I nfor magao ver sus servico
038 | = | =

Na Web existem muitos mais tipos de texto do que os cobertos por nossa
taxonomia de sete necessidades de busca, por isso, incluimos textos classificados
como “outros”’. Exemplos de textos incluidos na classe “outros” sdo piginas de piadas
(como descrito na Se¢do 6.1.3). Mesmo com um conjunto pequeno de textos
classificados como “outros”, essa inclusio fez com que a taxa de acerto caisse
consideravelmente; por exemplo, sem a classe “outros” a taxa de acerto para a
classificacdo em pédginas que atendem a necessidades informacionais versus paginas
que atendem a necessidades transacionais seria de 90,93% e nao de 76,97% apenas.
Nossa andlise desses primeiros resultados nos fez acreditar que um dos problemas que
poderiam estar causando a baixa taxa de acerto era o fato de que nao considerdvamos
que uma pagina pudesse atender a mais de uma necessidade. Por isso o corpus foi
reclassificado como descrito na Secdo 6.1.3, dando origem a versdo atual com 1.703

paginas.

Nos experimentos com a versdao aumentada do COrpus, ao invés de gerarmos
um tnico classificador para todos os tipos de necessidades, geramos um classificador
para cada necessidade e mantivemos os textos do tipo “outros” em todos os
experimentos. Isso foi feito porque ndo nos interessava ter classificadores para os
tipos combinados’ 3, por exemplo, 1-2. Assim, todos os textos que atendessem a um
tipo seriam reunidos para o treinamento; por exemplo, os textos marcados como 1-2
aparecem no conjunto de treinamento do Tipo 1 como Tipo 1, e do Tipo 2 como Tipo
2. As taxas de acerto sdo mostradas na Tabela 15, a precisdo na Tabela 16 e a
revocagdo na Tabela 17. Nos experimentos com a versao atual do corpus, utilizamos
os 46 marcadores estatisticos, os 5 marcadores de riqueza vocabular e os 62
marcadores léxicos. Como explicado na Se¢do 6.3, os marcadores léxicos foram
selecionados a partir das palavras mais freqiientes do corpus. Foram utilizados 3

conjuntos de features: os dois primeiros, ja descritos anteriormente, o de 46 featurese

> Assumindo-se que o usudrio escolheria um tipo de necessidade por vez.
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o de 51 features, e o ultimo de 108 features composto pelos 46 marcadores
estatisticos e os 62 marcadores léxicos. Nos experimentos com o conjunto de 108
features, utilizamos os algoritmos J48, SMO e LMT; nos demais apenas os algoritmos

J48 e SMO.

Tabela 15 - Taxa de acerto da classificagéo por necessidades (as melhor es taxas apar ecem em
negrito)

| J48 | SMO | LMT
Tipo 1 — DefinigBes ou explicacdes sobre como ou por que algo acontece
46 features 59,80% 65,75% -
51 features 60,07% 65,60% -
108 features 59,87% 67,25% 67,23
Tipo 2 —Instrugdes sobr e como fazer algo ou como algo éfeito
46 features 70,62% 75,97% -
51 features 71,96% 76,50% -
108 features 76,53% 82,95% 82,97%
Tipo 3 —Panorama
46 features 55,46% 58,70% -
51 features 56,30% 59,85% -
108 features 59,41% 63,76% 63,01%
Tipo 4 —Naoticias
46 features 77,55% 79,07% -
51 features 76,67% 79,79% -
108 features 81,22% 85,60% 86,14%
Tipo 5 — Infor magdes sobr e pessoas’empr esas/or ganizagtesinstituicoes
46 features 77,81% 82,03% --
51 features 77,94% 82,03% --
108 features 78,64% 84,69% 84,97%
Tipo 7 — Servigos
46 features 81,38% 85,42% --
51 features 81,78% 85,49% --
108 features 88,57% 91,02% 91,19%

As melhores taxas de acerto foram obtidas com o conjunto de 108 features. A
taxa de acerto média é de 79,38% para as seis necessidades, uma taxa de acerto
consideravelmente melhor do que a taxa de acerto obtida com o corpus original. A
pior taxa de acerto € para o tipo 3, paginas que fornecam panoramas, 63,76%. Isso
ocorre porque paginas que fornecam panoramas fornecem dentre outras informacdes,
informacdes dos tipos 1, 2, 4 € 5; o que se complica no nosso caso em particular, uma
vez que definimos que panoramas poderiam ser de qualquer tamanho e, mesmo que
tenham mais informacdes de um dado tipo, continuam sendo classificados como
panoramas. O outro problema encontrado em nossa andlise foi a classificagdo de
biografias, que quando continham vérias informacdes foram classificadas no corpus

como panorama e como informagdes sobre pessoas. A segunda pior taxa de acerto foi
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para o Tipo 1, 67, 25%. Nesse caso, a possivel causa é também o fato de nao levarmos
em conta qual tipo de informagdo prevalece em um texto. As demais taxas de acerto
ficaram acima dos 80%, sendo que a classificacido de piginas como oferecendo ou ndo
servigos online (transacional versus informacional) foi de 91,19%. Pelos resultados,
imagina-se que uma taxonomia, com melhores resultados e ainda util, teria as
seguintes quatro categorias: definicOes e instrucdes, noticias, informagdes sobre

pessoas ou empresas, € Servigos.

Tabela 16 — Precisio da classificagéo por necessidades (as melhor es taxas apar ecem em negrito)

| J4s | SMO | LMT
Tipo 1 — DefinigBes ou explicacdes sobre como ou por que algo acontece
46 features 0,51 0,64 --
51 features 0,52 0,64 --
108 features 0,51 0,65 0,66
Tipo 2 —Instrugdes sobr e como fazer algo ou como algo éfeito
46 features 0,55 0,78 --
51 features 0,58 0,78 --
108 features 0,64 0,82 0,82
Tipo 3 —Panorama
46 features 0,56 0,60 --
51 features 0,56 0,60 --
108 features 0,60 0,63 0,63
Tipo 4 —Naoticias
46 features 0,61 0,77 --
51 features 0,59 0,78 --
108 features 0,67 0,81 0,84
Tipo 5 — Infor magdes sobr e pessoas’empr esas/or ganizagtesinstituicoes
46 features 0,35 0 --
51 features 0,36 0 --
108 features 0,4 0,71 0,75
Tipo 7 — Servigos
46 features 0,6 0,72 --
51 features 0,61 0,72 --
108 features 0,76 0,83 0,89

No protétipo Leva-e-traz, incluimos os modelos gerados a partir do conjunto

de 108 features com o algoritmo LMT, apesar desse ter uma taxa de acerto muito
préxima e, em alguns casos, pouco inferior ao SMO. O motivo da escolha foi devido
ao fato de o Kappa®™ ser maior para o LMT do que para o SMO nesses experimentos.
Foram utilizados pelo LMT 104 das features como marcadores; as tnicas features nao
utilizadas foram: nimero de caracteres no texto, tamanho médio das palavras em

caracteres, nimero de frases e nimero de vezes que a palavra “se” aparece.

>* Taxa de concordéncia entre os 10 classificadores gerados em cada uma das fases do teste, utilizando
validag@o cruzada estratificada em 10 partes.
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Tabela 17 — Revocacéo da classificagéo por necessidades (as melhor es taxas apar ecem em
negrito)

| J48 | SMO | LMT
Tipo 1 — DefinigBes ou explicacdes sobre como ou por que algo acontece
46 features 0,49 0,38 --
51 features 0,5 0,38 --
108 features 0,51 0,44 0,65
Tipo 2 —Instrugdes sobr e como fazer algo ou como algo éfeito
46 features 0,47 0,35 --
51 features 0,48 0,37 --
108 features 0,62 0,6 0,78
Tipo 3 —Panorama
46 features 0,62 0,56 --
51 features 0,62 0,61 --
108 features 0,59 0,66 0,63
Tipo 4 —Naoticias
46 features 0,54 0,35 --
51 features 0,54 0,38 --
108 features 0,65 0,64 0,81
Tipo 5 — Infor magdes sobr e pessoas’empr esas/or ganizagtesinstituicoes
46 features 0,28 0 --
51 features 0,29 0 --
108 features 0,38 0,26 0,67
Tipo 7 — Servicgos
46 features 0,6 0,62 --
51 features 0,6 0,61 --
108 features 0,75 0,77 0,87

Como pode ser visto nas tabelas 15, 16 e 17, a precisdo e a revocagao sdo, na
maioria dos resultados, menores que a taxa de acerto. Isso, em geral, acontece nos
casos em que o nimero de exemplos positivos € raro e, em nosso COrpus, o niimero de
exemplos positivos € consideravelmente menor do que o nuimero de exemplos
negativos. Pois, apesar do corpus ser balanceado considerando-se as possiveis
combinacdes de necessidades (veja Capitulo 6), quando se unem as diversas
combinacdes para gerar um classificador para um dado tipo de necessidade, o corpus
deixa de ser balanceado. Por exemplo, para treinar um classificador para identificar
paginas que prestam servigos online, teriamos 395 exemplos positivos contra 1308

negativos.

Ap6s termos concluido as avaliagdes mostradas nesse capitulo e nos capitulos
9 e 10, fizemos experimentos iniciais com dois novos conjuntos de marcadores, o
conjunto de 15 marcadores sintéticos e o de 27 marcadores de aparéncia grafica. Na

Tabela 18 mostramos as taxas de acerto acrescentado-se os marcadores de aparéncia
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grafica aos conjuntos de 46 features (total de 73 features) e de 108 features anteriores

(total de 135 features).

Tabela 18 — Resultados da classificagdo em necessidades, utilizando-se mar cador es de aparéncia
grafica (as melhor es taxas apar ecem em negrito)

| J48 | SMO | LMT
Tipo 1 — DefinigBes ou explicacdes sobre como ou por que algo acontece
73 features 58,99% 65,8% 65,46%
135 features 59,14% 66,95% 66,68%
Tipo 2 —Instrugdes sobre como fazer algo ou como algo éfeito
73 features 70,22% 76,24% 78,04%
135 features 75,8% 83,18% 82,89%
Tipo 3 —Panorama
73 features 55,63% 59,24% 59,65%
135 features 57,58% 63,79% 63,16%
Tipo 4 —Naoticias
73 features 77,35% 80,21% 81,2%
135 features 81,06% 86,23% 86,93%
Tipo 5 — Infor magdes sobr e pessoas’empr esas/or ganizagtesinstituicoes
73 features 77% 82,66% 82,95%
135 features 78,52% 83,39% 84,92%
Tipo 7 — Servicos
73 features 80,34% 85,31% 85,31%
135 features 88,36% 91,4% 91,47%

Na Tabela 19 mostramos as taxas de acerto acrescentado-se os marcadores
sintdticos aos conjuntos de 46 features (total de 61 features) e de 108 features

anteriores (total de 123 features).

Tabela 19 - Resultados da classificagdo em necessidades, utilizando-se mar cador es sintéticos (as
melhor es taxas aprecem em negrito)

| J48 | SMO | LMT
Tipo 1 — DefinigBes ou explicacdes sobre como ou por que algo acontece
61 features 59,28% 66,29% 66,44%
123 features 59,34% 67,51% 67,53%
Tipo 2 —Instrugdes sobre como fazer algo ou como algo éfeito
61 features 72,67% 80,63% 80,89%
123 features 76,79% 83,96% 83,99%
Tipo 3 —Panorama
61 features 57,58% 63,79% 63,16%
123 features 59,73% 65,81% 65,85%
Tipo 4 —Naoticias
61 features 77,03% 82,01% 83,46%
123 features 81,86% 87,34% 87,82%
Tipo 5 — Infor magdes sobr e pessoas’empr esas/or ganizagtesinstituicoes
61 features 78,67% 82% 84,52%
123 features 78,38% 85,94% 85,47%
Tipo 7 — Servicos
61 features 80,97% 85,54% 85,33%
123 features 87,78% 91,02% 91,28%
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Como pode ser visto nas tabelas 18 e 19, nem os marcadores de aparéncia
grifica, nem os marcadores sintaticos resultaram em melhorias significativas para a
taxa de acerto da classificacao em necessidades. No caso dos marcadores de aparéncia
grifica, isso pode estar relacionado ao fato de as tags html, utilizadas como
marcadores, ndo serem utilizadas de forma padronizada nas piginas, o que precisa ser
investigado em trabalhos futuros, analisando-se grandes conjuntos de paginas html
para selecionarmos as tags html mais freqiientes. No segundo caso, seria interessante
rodarmos experimentos apenas com as categorias sintdticas para que pudéssemos
comparar os resultados com os dos outros conjuntos de marcadores individualmente,
visto que muitos dos 46 marcadores iniciais foram pensados para refletir exatamente
caracteristicas sintdticas. Ou seja, tanto as experiéncias com os marcadores sintéticos,
quanto as experiéncias com os marcadores de aparéncia grifica sdo preliminares, e a

interpretacdo e validagdo dos resultados terdo de ser feitas em trabalhos futuros.

8.4 Necessidades personalizadas

Em nossos primeiros testes com necessidades personalizadas utilizamos os corpora de
direito e de piginas com descricdo de produtos a venda, descritos no Capitulo 6. Os
experimentos foram realizados, utilizando o conjunto de 46 features e os algoritmos

J48, SMO e LMT.

Tabela 20 — Resultados par a a classificagdo em necessidades per sonalizadas (as melhor estaxas
apar ecem em negrito)

| J48 | SMO | LMT
Corpusdedireito
Taxa de acerto 76,35% 82,85% 83,20%
Precisdo 0,77 0,83 0,84
Revocacéo 0,76 0,84 0,84
Corpus sobr e paginas com descricao de produtos a venda ou ndao
Taxa de acerto 88,28% 83,7% 89,91%
Precisdo 0,87 0,90 0,90
Revocacéo 0,85 0,69 0,86

Para ambos os problemas, obtivemos uma taxa de acerto boa, acima de 83%.

Utilizando o arquivo de treinamento de Martins & Moreira (2004) com suas 11.205

features, as taxas de acerto com os algoritmos J48 e SMO foram, respectivamente,

96,26% € 94,19%.

118



8.5 Consideracdes sobre os resultados

Sabe-se do significado das medidas taxa de acerto, precisdo e revocagdo para a
comparacao de sistemas, mas ndo € claro o que as mesmas significam para o usudrio.
No caso do problema especifico com o qual tratamos que € poupar o usudrio de lidar
com documentos irrelevantes, € natural que se dé um maior peso a precisdo do que
para a revocagdo. Particularmente, no caso do protétipo Leva-e-traz, em que os
resultados sdo classificados e ordenados, mas os resultados que atendem a outros tipos
de necessidades ndo sdo eliminados, privilegiar a precisdo € ndao a revocagdo nao €
prejudicial. Pois, a0 ndo encontrar respostas, o usudrio pode ver os resultados
classificados de outros tipos, como faria em um sistema tradicional visitando links que
a principio ndo imaginava serem relevantes apds ndo ter encontrado todas as respostas
nos que julgou inicialmente serem relevantes. Porém, a precisdo utiliza apenas os
casos em que o sistema disse que um texto atendia a uma necessidade e ele realmente
a atendia (verdadeiros positivos), ndo considera os casos em que o sistema disse que o
texto ndo atendia a uma necessidade e ele ndo atendia (verdadeiros negativos); por
isso, parece-nos ainda mais natural que se utilize a taxa de acerto, que faz uso de

ambos 0s casos.

Ainda assim, permanece ndao respondida a questdo de o que significa um
determinado valor de taxa de acerto para o usudrio, qual o valor minimo para que a
classificacdo seja ttil para o usudrio. Ou seja, ndo sabemos se, dada uma taxa de
acerto média de 79,38%, a classificacdo em necessidades € util para o usuério. Por
isso, fez-se necessario conduzir outras avaliacdes, desta vez centradas no usudrio e

nao no sistema, que serdo mostradas nos Capitulos 9 e 10.

No préximo capitulo, sdo apresentados resultados da avaliagdo da opg¢ao de

classificacdo personalizada com usudrios.
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9. Resultados com a busca personalizada

“lsolar a matematica das questdes praticas € um convite a esterilidade de uma vaca atirada para
longe dosbois.” Pafnuty Chebyshev

A avaliacdo da busca personalizada, sem utilizar-se de corpora criados por usudrios
reais, ndo seria uma avaliacdo completa, dado que: (i) conhecemos bem a abordagem
seguida e poderiamos, ainda que inconscientemente, selecionar problemas e textos
mais faceis de tratar; (ii) os usudrios podem ndo entender o que a opg¢do de
classificacio personalizada oferece, como nos seis exemplos de sistemas
personalizados relacionados a assunto e ndo a tipo de texto, citados por estudantes em
nossa avaliagdo prévia mostrada no Capitulo 7; (iii) ou podem ter dificuldades para
criar o COrpus; e (iv) podem, ainda, mudar sua disposi¢do quanto a criar COrpus de

treinamento, apds terem tido essa experiéncia pela primeira vez.

Na avaliacdo de busca personalizada, contamos com a colaboracio de seis
usudrios, cinco portugueses e um brasileiro, dos quais dois tém formacao em letras e
quatro em computacdo. Solicitamos a cada um por e-mail que descrevessem o
problema que seria tratado por seus COrpora e que criassem cada um, um COIpus com
200 textos, sendo 100 exemplos positivos e 100 negativos. Apds a criacdo do COrpus:
(i) perguntamos aos usudrios quanto tempo levaram para criar o COrpus e de qual
(quais) variante(s) da lingua eram os textos; (ii) criamos o classificador para cada
corpus e enviamos um e-mail aos usudrios agradecendo por sua participagao,
informando a taxa de acerto para o seu problema e perguntando se, dada a experi€ncia

que tiveram, criariam novos COrpora para outros problemas no futuro.
No pedido enviado, descreviamos de forma simples a busca personalizada,

com exemplos de problemas para os quais ela funcionaria e um exemplo de problema

para o qual ndo funcionaria. Veja os exemplos dados no Quadro 19.
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Quadro 19 — Exemplos de problemas for necidos aos usuarios que criaram os cor por a

Tratamos apenas de problemas de duas classes, que estejam relacionados a tipos de texto. Por
exemplo, no caso de um médico, distinguir entre textos que falam sobre medicina que sdo
técnicos e textos voltados para o piblico comum. Nao tratamos de problemas relacionados a
assunto; por exemplo, distinguir entre textos de cardiologia e textos que falam sobre problemas de
coragdo, mas ndo sao de cardiologia. A distin¢do deve estar relacionada a tipos textuais, paginas
mais formais/informais, que emitam opinido ou apenas descrevam fatos, etc. Exemplos de
necessidades personalizadas:

o Sou advogado, constantemente procuro por material de apoio para o meu trabalho, e na
lista de resultados da busca estdo sempre presentes textos sobre os assuntos procurados, mas que
sdo voltados para leigos.

° Faco compras pela Internet constantemente e sempre me irrito, pois nas consultas
aparecem, freqiientemente, blogs com o relato de alguém que comprou o produto, propagandas,
noticias que falam de seus lancamentos e ndo o que quero, que sdo lojas que vendam o produto
online.

° Meu hobby € ir as touradas sempre que posso, uso a Web para encontrar relatos sobre a
ultima tourada em que nao pude ir, ou dados sobre as que irdo acontecer. Nao gostaria de ter na
minha lista de resultados textos sobre a histéria das touradas, sobre as normas seguidas etc., pois
ja conheco muito sobre o assunto.

9.1 Os corpora

Foram criados sete corpora em resposta a solicitagio por e-mail.”

A descri¢do dos
problemas tratados por cada classificador personalizado € apresentada no Quadro 20.
Um dos usudrios formados em letras criou dois corpora para problemas distintos. Nao
houve interferéncia nossa em nenhum momento da criacdo dos corpora. Foi pedido
apenas aos usudrios que confirmassem se iriam ou ndo participar € informassem o
problema que iriam tratar. Alguns dos usudrios, nesse momento de confirmagdo,

questionaram-nos, perguntando se o problema era o que desejivamos, respondemos

apenas que sim.

Quadr o 20 — Descricdo das sete necessidades per sonalizadas tratadas

Problema 1. Obter textos tedricos em html sobre filosofia da linguagem e sobre os principais
pensadores e ndo textos (também em html) que apresentem programas de cursos, coléquios,
conferéncias, livros, etc. sobre este tépico.

Problema 2. Obter textos tedricos em html sobre lingua portuguesa e sobre os principais pensadores e
nao textos (também em html) que apresentem programas de cursos, coléquios, conferéncias, livros, etc.
sobre este tépico.

Problema 3. Diferenciar textos que apresentem fatos sobre Fado de textos que emitam opinides. No
primeiro caso estdo textos contendo informacgdo histérica, biografias, noticias, etc. No segundo,
entrevistas, criticas a discos e espetaculos, etc.

> Os corpora estio disponiveis em http://www.linguateca.pt/Repositorio/YesUser/
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Problema 4. Encontrar textos que sejam uma descri¢do sobre determinado tema de Histéria Geral.
Entretanto, paginas com eventos, conferéncias, catdlogos de livros ndo interessam, bem como
informagdes sobre cursos de Histéria, links para paginas de Histéria ou ementas de disciplinas. Além
disso, relatos de pessoas sobre seu gosto pela Histéria também néo sdo de interesse.

Problema 5. Distinguir glossarios, receitas e técnicas sobre culindria japonesa de antdncios de livros,
informacao nutricional, criticas a restaurantes, paginas de restaurantes, informacao sobre alimentacgio,
cursos, festivais gastrondmicos ou culturais sobre o mesmo tema.

Problema 6. Texto que interessam sdo histéria/fatos sobre surrealismo, como “Salvador Dali e o
Surrealismo”, “Manifesto do Surrealismo” e “Enciclopédia Universal Multimidia On-line”. Blogs,
exposicdes ou opinides como “BdE - Blogue de Esquerda (II) 80 ANOS DE SURREALISMO”,
“Adelto Gongalves,- comemoracdes”, “A estranha sombra do surrealismo portugués, ndo interessam”.

Problema 7. Documentos relevantes sdo: 1 - Documentos que explicam os principios fisicos que
permitem que os avides voem; 2 - Explicagdes técnicas de partes de componentes de avides, tais como
altimetros, tipos de motores ou rotores de helicopteros, etc.; 3 - Histéria da aviacdo - biografia de
pioneiros da aviacdo, os avancos aeronduticos ao longo do tempo; 4 - Histéria dos avides - Histéria de
certos avides importantes para a historia, as suas caracteristicas, o motivo do seu desenvolvimento, o
seu impacto na histéria da aviagao.

Documentos ndo-relevantes sdo: 1 - Noticias relacionadas com compras de avides e empresas de
aviacdo comercial; 2 - Noticias e descri¢oes detalhadas de acidentes aéreos; 3 - Relatos de desvio de
avides e terrorismo aéreo; 4 - Opinides sobre pilotagem, histérias e relatos de clubes de aviagdo,
diversos documentos sobre psicologia do avido, deveres dos pilotos, etc.

Na tabela 21, descrevemos detalhes da criagdo de cada um dos corpora,
mostrando o nimero de exemplos positivos € negativos, o nimero de horas gasto para

fazer os corporae se hd uma ou mais variantes do portugués.

Tabela 21 — Descricéo dos corpora criados por usuarios

Corpus N° de N° de N° de horas gastos | Variantes do portugués
exemplos | exemplos | na criagdo do
positivos | negativos | corpus
Problemal | 55 49 3 horas brasileira e portuguesa
Problema?2 | 60 101 5 horas brasileira e portuguesa
Problema3 | 100 100 +- 6 horas grande maioria da portuguesa
Problema4 | 105 100 6 horas brasileira
Problema5 | 100 100 +- 6 horas grande maioria da brasileira
Problema6 | 76 95 entre 4 e 5 horas maioria da brasileira
Problema7 | 83 81 +- 10 horas™ maioria da brasileira

9.2 Resultados

Os classificadores foram criados utilizando as 46 features iniciais mais as 5 features

de riqueza vocabular e o algoritmo SMO. O algoritmo SMO foi escolhido porque é

56 L . . -

Os usudrios que criaram os corpora 6 e 7 nos informaram terem descoberto serem poucas as paginas
na Web de exemplos positivos sobre o problema em que estavam interessados. Porém, apenas o usuario
que criou o COrpus 7 insistiu na procura.
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muito mais rapido que o LMT no treinamento. Como pode ser visto na Tabela 22,
para quatro dos problemas tratados, a taxa de acerto foi de 85% ou mais, para dois

casos, ficou entre 70% e 80% e em um caso foi de apenas 65,5%.

Tabela 22 — Resultados da classificacao per sonalizada com corpus de usuarios

Taxa de acerto

Problema 1 87,38%

Precisdo Revocacéo
Pégina desgjada 0,89 0,87
Outrotipo de pagina 0,86 0,89
Problema 2 85%

Precisdo Revocacéo
Pagina desgjada 0,80 0,80
Outrotipo de pagina 0,88 0,88
Problema 3 79,90%

Precisdo Revocacéo
Pagina desgjada 0,78 0,83
Outrotipo de pagina 0,82 0,77
Problema 4 85,37%

Precisdo Revocacéo
Pégina desgjada 0,89 0,82
Outrotipo de pagina 0,82 0,89
Problema 5 87,50%

Preciso Revocacéo
Pagina desgjada 0,84 0,92
Outrotipo de pagina 0,91 0,83
Problema 6 65,50%

Precisdo Revocacéo
Pagina desgjada 0,62 0,59
Outro tipo de pagina 0,68 0,71
Problema 7 73%

Precisio Revocacéo
Pagina desgjada 0,72 0,77
Outrotipo de pagina 0,75 0,69

No caso do Problema 3, para o qual a taxa de acerto foi de 79,9%, o corpus foi
0 Unico composto em sua maioria por textos escritos em portugués de Portugal;
porém, no momento da escolha dos marcadores estilisticos, tinhamos levado em
consideragdo apenas a variante brasileira da lingua. No caso dos problemas 6 e 7, taxa
de acertos de 65,5% e 73%, respectivamente, os usudrios informaram ter tido
dificuldades em encontrar exemplos positivos. Analisando ambos os corpora,
verificamos que os exemplos sdo muito diferentes estilisticamente uns dos outros. A
taxa de acerto baixa nesses trés casos indica que € necessdrio estudar mais a busca

personalizada, tanto os marcadores de estilo levando em consideragdo outras variantes
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da lingua, quanto mais temas, para que se verifique qual o tamanho minimo de corpus
necessdrio e se existem variacoes dessa indicacao.

Ap0s os experimentos, informamos por e e-mail a precisdo para o problema
tratado e perguntamos a cada usudrio, individualmente: “Apds ter participado deste
experimento criando o COrpus, se tivesse disponivel uma ferramenta para criar formas
de classificacdo personalizadas para buscas especificas como esta que faca com
freqiiéncia na Web, vocé a utilizaria?’. Todos os usudrios responderam sim a essa
pergunta. Dois deles teceram os seguintes comentarios:

o Sim, principalmente quando o objetivo final fosse fazer um trabalho de
investigacdo em que precisaria selecionar bem as paginas mais adequadas;
. Com certeza que usaria, apesar de considerar a tarefa de criar o corpus

trabalhosa e cansativa, quando feita de uma tnica vez.

No préximo capitulo sdo mostrados os resultados da avaliacio com usudrios

do uso da classificacdo em necessidades de busca na busca na Web em portugués.
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10. Estimativa do esfor¢o de busca dos usuarios

“Dataislike food. A good meal is served in reasonably-sized portions from several food groups. It
leaves you satisfied but not stuffed. Likewise with information, we're best served when we can partake
of reasonable, useful portions, exercising discretion in what data we digest and how often we seek it
out.” William Van Winkle

Na avaliagdo mostrada no Capitulo 7, apenas duas de 63 pessoas disseram ndo
considerar a classificacdo em necessidades util. Porém, 14 pessoas escolheram o tipo
de necessidade incorreto para, pelo menos, uma de quatro das sete consultas
questionadas. Neste capitulo, apresentaremos uma avaliacdo realizada com o auxilio
do protétipo Leva-e-traz e um questionario que € apresentado no Apéndice C. O
objetivo da avaliacio foi verificar: (i) se os usudrios compreenderam com clareza a
taxonomia de sete necessidades; (ii) se o wusudrio visitaria menos resultados
irrelevantes do que em um sistema sem a classificagdo em necessidades de busca no
caso dos resultados serem classificados com ela; e (iii) se apds utilizar o protétipo, os

usudrios considerariam o esquema de necessidades util.

Dez pessoas participaram da avaliacdo, sendo trés com formacdo em letras,
seis com formacdo em computacdo e um estudante de graduagdo do ultimo ano de
ciéncia da computacio’’. Trés dessas sdo mulheres e 7 sdo homens; sete tém entre 20
e 29 anos e trés, entre 30 e 40; todos disseram utilizar maquinas de busca
freqlientemente; 9 se consideraram razoavelmente experientes e 1 se classificou como

muito experiente.

Dado o fato de a taxonomia ter sido proposta para a busca na Web, avaliacdes
com usuarios deveriam ser feitas com uma amostra de tamanho significante de
usudrios com perfis diversificados. Porém, contava-se neste projeto apenas com
voluntérios, por isso o numero reduzido de usudrios. Apesar disso, realizou-se a
avaliacdo, para que se levantassem indicagdes para uma proposta de avaliacio que

pudesse ser utilizada em futuros trabalhos nos quais haja patrocinio para a avaliacao.

37 Nenhum dos usudrios participou em algum outro instante deste projeto, seja direta ou indiretamente
através da participacdo em outras avaliacdes.
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Por exemplo, uma méquina de busca que solicitasse a usudrios participarem de uma

avaliacdo em troca da participacdo em um sorteio de um determinado prémio.

10.1 Estrutura da avaliacao

Foi solicitado a cada usudrio que encontrasse respostas para seis topicos, mostrados
no Quadro 21. Os usudrios deveriam: (i) efetuar as trés primeiras pesquisas utilizando
a tela principal do Leva-e-traz, que ndo classifica os resultados, apenas retne os 10
primeiros resultados do Google e os 10 primeiros do Alltheweb®; (ii) ler a pagina de
Help do Leva-e-traz sobre as sete necessidades (veja Figura 13 no Apéndice A),
depois de concluidas as primeiras pesquisas, € (iii) s6 entdo realizar as trés dltimas
pesquisas, desta vez utilizando a tab necessidades do Leva-e-traz que disponibiliza a
classificacio em sete necessidades (veja Figura 8 no Apéndice A). O nimero de
tépicos ficou restrito a seis, para evitar que usudrios se cansassem durante a avaliacao

e a realizassem com pouco zelo a partir de um dado momento.

Para se comparar o esfor¢co do usudrio para julgar a relevancia, dividimos os
10 usuérios e os seis topicos em dois grupos, para que assim cada um dos dois grupos
de usudrios respondesse a perguntas diferentes em cada uma das duas fases
mencionadas acima. A razdo desse cendrio foi evitar que a segunda busca fosse
realizada com mais facilidade, isto é, que apds um usudrio ter buscado por respostas
para um tépico com um dos métodos, ele pudesse estar condicionado e assim efetuar
com mais facilidade a busca pelo topico em um segundo momento. Ou seja, a divisao
dos usudrios em dois grupos permitiu que um usudrio A respondesse os topicos 1 a 3
sem classificacdo, enquanto o usudrio B respondia os mesmos utilizando a
classificacdo. O problema com essa solu¢do é que um usudrio A e um usudrio B
podem fazer diferentes consultas para o mesmo tdpico, obtendo assim resultados
diferentes. O que poderia ser resolvido caso determindssemos quais deveriam ser as
consultas utilizadas. Porém, isso restringiria ainda mais o conjunto de testes a nossa
visdo de como funciona e o que € ttil em um sistema de busca; por isso, essa solucao

nao foi adotada.

> Como dito no Capitulo 6 o protétipo Leva-e-traz busca apenas 20 resultados devido ao longo tempo
gasto com download e transformagdo para texto dos mesmos para que possam ser classificados.
Utiliz4-lo em uma avaliagdo com usudrios com um nimero maior de resultados, s6 seria viavel com
uso de cache. Porém, para isso teriamos que determinar ndo apenas os tépicos, mas também as
consultas, o que consideramos ser um prejuizo maior do que a limitacdo do nimero de resultados.
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Quadro 21 — T épicos de busca utilizados na avaliacéo

(1) O MORRO DOS VENTOS UIVANTES. Encontre paginas que vendam o livro ou o filme O
MORRO DOS VENTOS UIVANTES. Paginas que descrevem o livro ou o filme, mas ndo
oferecem os mesmos para venda, ndo atendem a consulta.

(2) BODE E CARNEIRO PARA A PARAPSICOLOGIA. Encontre paginas que definam bode
e carneiro segundo a parapsicologia. Paginas que falem de bode e carneiro na parapsicologia, mas
nao digam o significado destes dois termos, nao atendem a consulta.

(3) CAUSAS DE INCENDIOS DOMESTICOS. Seu objetivo é encontrar quais as principais
causas de incéndios no lar. Uma pagina atende a consulta se mencionar, pelo menos, uma causa
de incéndio em residéncias privada.

(4) PREVENCAO DA RAIVA EM SERES HUMANOS. O objetivo é encontrar paginas que
discutam métodos de prevengdo da raiva em pessoas. Uma péagina para atender a consulta, deve
citar pelo menos uma maneira para a preven¢ao da forma humana da raiva.

(5) MISERIA NA AFRICA. O objetivo é encontrar piginas que tragam informacdes sobre a
miséria na Africa. Paginas atendem a consulta caso mencionem quaisquer aspectos, tais como
causas ou estatisticas sobre a Miséria na Africa. Noticias sobre eventos para discutir a Miséria na
Africa, que ndo tragam informacdes sobre a mesma, nio atendem a consulta.

(6) MENSALAO. O objetivo é encontrar paginas que definam o que é e como fazer o
recolhimento complementar (mensaldo). Noticias ou comentdrios sobre o escandalo do
mensaldo” nio atendem a esta consulta.

Os dois primeiros topicos fazem parte da lista de 42 pares de
consultas/objetivos de usudrios levantadas por Aires & Aluisio (2003); os tépicos 3 e
4 fazem parte da lista de 50 tépicos da colecio CHAVE® para o CLEF 2004; e os
dois dltimos topicos foram criados especificamente para essa avaliacdo. A sele¢do dos
tépicos 1 a 4 deu-se através da submissdao dos topicos de ambas cole¢des ao Google e
ao Alltheweb para que seleciondssemos topicos para os quais as respostas devolvidas
atendessem a mais de um tipo de necessidade. A maioria dos tdpicos foi eliminada
porque, quando pesquisados, eram apresentados apenas noticias ou apenas panoramas.
Para o primeiro topico, sdo retornados criticas, lista dos filmes produzidos pelo diretor
do filme, produgdo bibliografica da autora do livro, sinopses, resumo do livro e
paginas que vendem o filme ou o livro. Para o segundo, sdo retornados o artigo de
Aires & Aluisio (2003); paginas de institutos de parapsicologia; bibliografias,
noticias, artigos, e blogs sobre outros assuntos que contém os termos ‘“bode”,
“carneiro” e parapsicologia”, mas que sdo sobre outros assuntos; paginas de livrarias,
de livros com antincios de livros sobre outros assuntos € um artigo sobre a pesquisa
parapsicoldgica na metapsiquica, que realmente define os termos.’' Para o terceiro
tépico, foram encontradas, além de pdginas que realmente mencionam causas de

incéndios domésticos, paginas que utilizam os termos da consulta, mas falam de

> Em 2005 descobriu-se que parlamentares recebiam propina mensal para apoiar o governo em
votagdes. Tal escandalo ficou conhecido como “Mensalao”.

% http://www.linguateca.pt/ CHAVE/

' Termos cunhados por Gertrude Schmeidler para designar pessoas propensas ou refratrias a
experiéncia psi, denominando as primeiras de carneiros e as tltimas de bodes.
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outros temas como combustido do corpo humano e causas de danos em computadores,
além de noticias. Para o quarto topico, foram encontradas, além de paginas relevantes,
panoramas, definicdes e noticias. Por exemplo, defini¢do do que € uma vacina anti-
rabica e uma noticia sobre o preparo de uma equipe para atuar na prevengao da raiva.
Ja os ultimos dois casos foram criados a partir de temas para 0s quais muitos
documentos irrelevantes seriam retornados. A pesquisa por “Miséria + Africa” ou
“Miséria na Africa”, por exemplo, tinha apenas um resultado relevante, todos os
outros mencionavam as duas palavras, mas ndo discutiam o tema; eram todos noticias
sobre o “Live 8”° ou blogs apoiando essa iniciativa. O mesmo ocorreu para a

~ 9

pesquisa “mensaldo”, que, na semana em que foram realizados os experimentos, tinha
apenas um documento relevante, pois todos os outros falavam sobre o escandalo da
compra de voto de parlamentares apelidado por mensaldio e ndo do tipo de

recolhimento complementar que tem o nome de mensaldo.

Para cada topico, os usudrios deveriam informar: as consultas utilizadas, a
relevancia dos resultados e se a classificacao dos resultados os induziu a erros em seus
julgamentos sobre a relevancia dos mesmos. Essa tltima pergunta foi feita para cada
topico para nos poupar do esforgo de verificar a classificagdo para cada um dos 1200
resultados™, ainda que fosse interessante verificar a taxa de acerto dos classificadores
em novos dados. Essa simplificacdo ndo nos causa problemas, uma vez que o objetivo
dessa avaliacdo € verificar se, com as taxas de acerto estimadas para os classificadores

no Capitulo 8, a classificag¢do auxilia o usudrio em seus julgamentos.

Os julgamentos de relevancia s@do o meio proposto nesta avaliacdo para
analisarmos o esfor¢co de busca de um usudrio, comparando-se quantos resultados
irrelevantes sdo vistos durante sua procura em um sistema tradicional e em um
sistema com a classificagcdo em necessidades de busca. O que € feito de trés formas,
verificando-se para os resultados classificados ou ndo: se o primeiro resultado é
relevante, se o primeiro resultado que o usudrio pensa ser relevante é relevante e

comparando-se o nimero de resultados que o usudrio pensa ser relevantes e realmente

sdo, dados apenas o titulo e resumo, ou dada também a classificacao.

%2 Série de concertos que aconteceram simultaneamente em diferentes cidades do mundo para mostrar a
miséria na Africa e pressionar os lideres do G8, que se reuniram entre 6 ¢ 8 de julho de 2005 na
Escécia, a ajudarem a atacar esse problema.

% Ntimero méximo de resultados considerando-se 6 tépicos, 20 resultados por tépico e os 10 usudrios.
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10.2 Resultados

A apresentacio das sete necessidades com seus exemplos, na pagina de Help do Leva-
e-traz, teve resultados positivos para a clareza da taxonomia de sete necessidades,
uma vez que o tipo de necessidade foi escolhido de forma errada em apenas 1 das 30
consultas realizadas utilizando-se a tab necessidades. Um usuario selecionou o tipo 2
“explique como fazer” para o tépico 2 “definicdio de bode e carneiro para a

parapsicologia”.

Em 29 das 30 consultas utilizando necessidades, o primeiro resultado era um
resultado relevante e, nas 30 consultas ndo classificadas, o primeiro resultado era

relevante para 18 das consultas.

Solicitou-se ainda que, dadas apenas as informacdes apresentadas na tela, o
usudrio clicasse em um resultado que aparentemente atendesse melhor a consulta.
Para a classificagdo em necessidade, em 20 das 30 consultas, o resultado escolhido foi

realmente relevante e, para os resultados sem classifica¢do, em 13 das 30 consultas.

Havia sido solicitado também que, apds os usudrios marcarem todos os
resultados que achavam serem relevantes, os resultados fossem visitados para que se
verificasse se eram mesmo relevantes. Porém, esses nimeros ndo sao mostrados aqui,
pois encontramos um problema grave durante a andlise dos dados: quatro dos dez
usudrios disseram ter encontrado um nimero maior de documentos relevantes do que
0 que realmente existia para suas consultas. Por exemplo, um dos usudrios disse ter
selecionado 13 dos 19 documentos inicialmente retornados para a consulta
“mensaldao” como relevantes e que efetivamente 6 eram relevantes. Porém, no mesmo
dia, a mesma consulta tinha tido todos os seus resultados verificados e existia apenas
1 resultado relevante. O mesmo usudrio disse ter encontrado 8 documentos relevantes
para uma consulta sobre “miséria na Africa” que também havia sido feita
anteriormente e para a qual havia apenas 1 documento relevante. Os motivos podem
ser: (a) que a andlise da relevancia ndo tenha sido feita com cautela ao visitar os
resultados, por exemplo, ou (b) por demasiada autoconfianga sobre o que seria
relevante (o usudrio acima referido informou ndo utilizar a classificagdo em nenhum
de seus julgamentos), ou (c) por displicéncia com o experimento devido a demora no

tempo de resposta, que é de cerca de tr€s minutos para algumas das consultas (o
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usudrio, acima referido em particular, colocou como comentirio em seu questiondrio
que a consulta sobre mensalio demorou muito). As consultas digitadas para cada

topico pelos usudrios sdo mostradas no Quadro 22.

Quadro 22 — Consultas digitadas pelos usuérios para cada um dos sei's topicos

(4) “morro dos ventos uivantes”

(2) O morro dos ventos uivantes

(1) Compra “o morro dos ventos uivantes”
(1) “o0 morro dos ventos uivantes” preco

(1) filme +livro + “0 morro dos ventos uivantes”
(1) “morro dos ventos uivantes” R$

(4) Bode carneiro parapsicologia

(2) Bode e carneiro para a parapsicologia
(1) Parapsicologia bode carneiro

(1) Parapsicologia +bode e carneiro

(1) Bode +carneiro +parapsicologia

(1) Bode carneiro parapsicologia psicologia
(7) Causas de incéndios domésticos

(1) Incéndios domésticos causas

(1) “incéndios domésticos” causas

(1) “causas de incéndios” +domésticos +lar
(5) Prevencao da raiva em seres humanos
(1) Métodos prevencao raiva

(1) Prevencao da raiva +seres humanos

(1) Raiva “seres humanos” prevencio

(1) “raiva canina” prevengio

(1) prevencdo prevenir raiva seres humanos
(5) Miséria na Africa

(1) Miséria

(1) Miséria + Africa

(1) Africa miséria

(1) causas + “miséria na Africa”

(1) causas estatisticas miséria fome Africa
(7) Mensalao

(1) “recolhimento complementar”

(1) mensalao + “como funciona”

(1) mensaldo repasse conta recolhimento complementar

Perguntou-se, também, se a classificacdo havia induzido a julgamentos de

A . . . . 64
relevancia equivocados, o que aconteceu para seis das trinta consultas (20%)™", e se o
usudrio havia clicado em resultados relevantes que ndo clicaria ndo fosse a

classificacdo, o que aconteceu em dez das trinta consultas (33%).

As tultimas perguntas do questionario foram sobre a utilidade da classificacio

em necessidades e sobre sugestdes de inclusdo de outros tipos de necessidades. Trés

64 L . . . o L.

Um dos usudrios foi induzido a julgamentos errados para dois tépicos e outros quatro usuarios foram
induzidos a julgamentos errados para um tépico. Porém, ndo sabemos para quantos dos resultados
apresentados em cada um desses tépicos a classificacdo estava incorreta.
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dos dez usuarios disseram que o esquema nao era util, os mesmos trés reportaram para
todas as consultas que ndo utilizaram a classificacdo para efetuar seus julgamentos de
relevancia. Dois desses fazem parte dos quatro mencionados anteriormente que

encontraram um nimero maior de documentos relevantes do que realmente existia.

Apenas duas pessoas teceram comentdrios sobre o esquema de classificagdo
em necessidades. O primeiro sugerindo que fossem dados mais exemplos para cada
tipo de necessidade. E o segundo sugerindo dois tipos novos, encontrar: (i)
“informacdes criticas e subjetivas, opinides proprias, editoriais, resenhas, preficios de
livros (como blogs e paginas pessoais)”; (i1) “informacdo estatistica (indices como o

IDH)”.
10.3 Consideragdes sobre os resultados

No planejamento desse experimento, considerou-se o fato de que, por um usudrio
estar habituado com um dado sistema, pudesse haver resisténcia quanto ao uso da
informacdo de classificacdo em necessidades. Por isso, para cada topico em que se
deveria usar a classificacdo, perguntou-se ao usudrio se o mesmo havia ou nio
utilizado essa informacdo em seu julgamento. Porém, ndo se contou com a
possibilidade de os julgamentos de relevancia serem feitos superficialmente ou por
habito ou por displicéncia com o experimento, uma vez que participaram do
experimento apenas voluntdrios®. O que levanta a questio de como medir o esfor¢o
do usudrio de forma precisa. Quando essa parte do experimento foi elaborada, pensou-
se que seria dificil aplica-la a um grupo grande de usudrios, com pessoas com diversas
formacgdes e idades para que fosse possivel generalizar os resultados para usudrios em
geral da Web. Porém, essa medida mostrou-se ndo ser eficiente nem mesmo em um

grupo seleto e pequeno.

Em experimentos futuros, acreditamos que a avaliagdo possa ser mais precisa
caso: (a) avaliemos cada um dos resultados verificando a taxa de acerto assim em
novos dados; (b) verifiquemos, nos casos em que o usudrio diz que a classificacdo o

induziu a erros, quais foram os erros cometidos; (c) avaliemos 0 mesmo conjunto de

% Oito deles trabalham com pesquisas cientificas de algum tipo e dois trabalham com testes
sistematicos de sistemas, ou seja, todos t€m de certa forma conhecimento sobre a importancia do rigor
cientifico para a pesquisa.
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resultados com outros usudrios; (d) questionemos 0s usudrios sobre o interesse a priori
nos topicos utilizados no teste; (e) proponhamos ao usudrio que faca uso da
classsificagdo para 1 ou dois topicos livres pelos quais se interesse; e (f) analisemos
estatisticamente se a melhoria com a classificacdo € devida a qualidade do método ou

a termos avaliados os dados com diferentes usuarios.

Para avaliar os mesmos topicos com outros usudrios, pode-se, dados os
resultados para as consultas digitadas pelos usudrios reunidas em um conjunto de
teste, solicitar aos novos usudrios que os julguem. Assim, pode-se verificar se outros

usudrios fariam as mesmas escolhas quanto a relevancia/irrelevancia de um resultado.

Questionando-se os usudrios se fariam perguntas como os tépicos de teste,
pode-se determinar seu interesse a priori nos topicos que fazem parte do teste. Assim,
poderiamos chegar a hipdteses mais embasadas sobre o motivo de usudrios terem
julgado documentos irrelevantes como relevantes.

E importante, ainda, que, em futuras avaliacdes, sejam feitas andlises mais
precisas sobre a qualidade da classificacdo, para verificarmos se a melhoria do esfor¢o
¢ devido ao método ou aos diferentes grupos de usudrios, ou seja, verificar se as
pessoas que fizeram os primeiros trés topicos ndo tinham um perfil diferente das que
fizeram os outros trés com ajuda da classificagdo. Para isso, um modelo a seguir
poderia ser o trabalho de He et al. (2004), embora noutra area, a da resposta a
perguntas. Os autores, com 16 perguntas e 8 usudrios diferentes, além de
medirem/analisarem diferentes graus de dificuldade e a correlagdio entre o
tempo/nimero de procuras e a qualidade da resposta, capturaram em video as agcdes
dos usudrios para depois fazerem uma andlise mais fina do que de fato acontecia.
Contudo, ndo foram capazes de obter resultados estatisticamente relevantes para a sua
comparacdo, o que significa, muito provavelmente, que experimentos como OS
descritos nesta tese necessitam de muito mais usudrios e topicos para poderem

produzir esse tipo de resultados.
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11. Conclusao

"Education in 2020 will be about learning how to acquire and use information, because such skillswill
be far more important to future generations than the learning of 'facts." IEE (2000)"

Como visto no Capitulo 1, o topico/assunto de documentos € a caracteristica principal

utilizada por sistemas de recuperagdo nas ultimas décadas. Entretanto, a forma como

essa informacdo € apresentada é uma questdo negligenciada por grande parte dos
sistemas de informacgdo (Rauber & Miiller-Kogler, 2001). Uma maneira teoricamente
simples de dizer aos usudrios como uma informag¢do € apresentada por um documento

¢ a classificacdo automatica de textos segundo géneros que, como visto no Capitulo 5,

tem uma boa taxa de acerto. Porém, no caso da Web, apenas classificar os resultados

segundo géneros pode ndo ser suficiente para esclarecer o usudrio sobre a relevancia,
ou nao, de um documento para sua consulta, por diversos motivos:

e Género é um conceito de certa forma subjetivo, tanto porque a lista de categorias
pode ser determinada de forma diferente (veja os diferentes exemplos de
taxonomias apresentados no Capitulo 5), quanto porque o que pode ser
classificado como pertencente a uma dada categoria varia de acordo com a nossa
interpretacio do que € a categoria. Se pesquisadores especializados em
estilometria tém diferentes visdes sobre o que sdo géneros, quantas nao sao seriam
as interpretacOes de usuarios da Web;

e Projetistas ndo seguem regras quanto ao conteddo para desenvolver paginas da
Web, documentos podem cobrir diferentes géneros. O que pode acontecer porque
um mesmo documento pode ser classificado segundo dois ou mais tipos de
géneros, ou por conter se¢oes de diferentes géneros;

e Sdo vérios os novos géneros da Web, muitos com caracteristicas muito
semelhantes a outros géneros, veja o caso de FAQS, mensagens de discussdes e
entrevistas, todos formados por perguntas e respostas;

e Finalmente, as consultas de um usuario podem ser atendidas por mais de um

género. Por exemplo, se deseja encontrar uma determinada definicio, essa pode

% http://www.iee.org/News/PressRel/z26may2000.cfm
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ser dada por trabalhos cientificos, jornalisticos ou, ainda, em pagina de

curiosidades.

Conclui-se, entdo, que a classificacio em género € uma informagdo complementar
ao assunto bastante interessante para auxiliar o usudrio a julgar a relevancia ou nao de
um documento. Porém, ainda mais interessante seria se informiassemos se uma pigina
atende a determinados tipos de necessidades, seja isso feito através de um género ou
mais. Porém, os porqués, objetivos de busca de um usudrio, sdo0 uma questao ainda
mais negligenciada pelos sistemas de busca na Web atuais. Em nossa revisdo da
literatura, encontramos trabalhos que discutem taxonomias de necessidade de busca,
como o de Broder (2002) e o de Rose & Levinson (2004) e trabalhos que classificam
consultas de usudrios segundo necessidades que esses querem ver atendidas, por
exemplo, o de Kang & Kim (2003). Porém, o trabalho apresentado nesta tese € o
primeiro a classificar documentos como atendendo ou ndo a necessidades de busca.
Tarefa que se provou poder ser bem realizada para textos da Web em portugués.
Obteve-se 79,38% de taxa de acerto para a taxonomia de sete necessidades e 91,19%
para a distin¢do entre servigos e informacdes, duas das categorias da taxonomia de
consultas de Broder (transacional e informacional), o que € suficiente para atendé-la,
uma vez que consultas do tipo navegacional podem ser atendidas utilizando-se
técnicas como a andlise de links, utilizada na tarefa de busca de home pages (home
page finding) do TREC. Desenvolveu-se, também, com sucesso, a classificacdo

segundo necessidades personalizadas, com uma taxa de acerto entre 65,5% e 89,91%.

11.1 Contribuicdes

Sdo cinco as contribui¢des principais deste trabalho:

e Investigou-se com sucesso a classificagdo de documentos da Web segundo
necessidades de busca; para isso diferentes conjuntos de marcadores de estilo
foram também investigados;

e Mostrou-se indicacOes de que usudrios estariam interessados em formas de
classificacdo personalizadas, mesmo que tenham que contribuir para a constru¢dao

das mesmas;
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Investigou-se o uso de algoritmos de aprendizado de maquina e marcadores de
estilo para uma nova aplicacdo de estilometria, a classificacio segundo
necessidades;

Mostrou-se um caminho a seguir em avaliagdes em que o sistema € analisado sob
o ponto de vista do usudrio;

Apesar de ser um trabalho inovador para qualquer lingua, trabalhou-se com o
portugués, pois acreditamos que mais importante do que obter destaque
internacional trabalhando-se com o inglés € primeiro contribuir para a ndo

exclusdo, na Web, de falantes de portugués.

Como contribuicdes indiretas:

Disponibilizou-se na Web os corpora classificados segundo necessidades e
necessidades personalizadas, que poderdo ser utilizados por outros pesquisadores
tanto para trabalhos de classificagdo quanto para trabalhos de PLN e de lingiiistica
computacional, para, por exemplo, testar sistemas que usam textos da Web ou
fazer analises lingiifsticas;

Disponibilizou-se, também, o protétipo Leva-e-traz, apesar do mesmo ndo ter sido
concebido para ser um produto. Seu cddigo estd disponivel e inclui um programa
para transformar documentos html, doc e pdf para txt e scripts para célculo das
features utilizadas;

Relatou-se, nessa tese e em artigos publicados, a lista completa de marcadores
utilizados. O fato de termos deixado disponiveis os recursos utilizados torna
possivel a replicacdo dos estudos; as listas de marcadores, em particular,
possibilitam a replicacdo dos experimentos mesmo por pesquisadores que ndao
conhecem a lingua portuguesa.

Demonstrou-se que marcadores de estilo similares aos utilizados para outras
linguas também distinguem com sucesso géneros em portugués. Obtivemos uma
taxa de acerto de 94,87% com o corpus com 5 géneros, sendo os textos dos
géneros informativos e instrucionais extraidos da Web. A classificacio em
géneros ndo s6 ¢ uma informacdo complementar ttil para a busca na Web, como
poderia ser importante para varias aplicagcdes de PLN, como, por exemplo, para

aumentar a taxa de acerto de etiquetadores morfossintéticos, etiquetadores
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sintaticos e desambigiiizadores de sentido (muitos sentidos sdo restritos a textos

de determinado estilo, como, por exemplo, formal e informal).

11.2 LimitagOes

Como toda nova idéia, nossa abordagem tem algumas limitacdes que precisam ser
investigadas: tempo de resposta, universalidade do conceito das sete necessidades,
como convencer usudrios sobre a credibilidade da classifica¢do, e qual a taxa de

acerto minima para que a classificacdo seja util.

No caso do Leva-e-traz, a classificacao dos documentos € feita no momento da
consulta, devido a tempo de download e transformacao para texto dos documentos; o
tempo de resposta chega perto de 4 minutos. Acreditamos que essa limitacdo € apenas
de nosso protétipo, uma vez que em maquinas de busca a classificacdo poderia ser
feita previamente no momento da indexacdo. Ainda assim, seria interessante
investigar, por exemplo, se a classificacdo dos textos poderia ser feita utilizando-se
apenas partes deles, ou se é imprescindivel que se utilize todo o texto de um

documento.

Como dito anteriormente, gerar um esquema de classificacdo € de certa forma
subjetivo, porque podem existir diferentes pontos de vista sobre o que pode ser
coberto por uma categoria. Apesar de ndo propormos um esquema de géneros, como
foi mostrado no primeiro questiondrio, existem outras interpretacdes possiveis sobre o
que uma classe pode conter. Veja o caso do usudrio que considerou que poderia
encontrar uma lista de hotéis utilizando a necessidade servigos (Capitulo 7).
Aparentemente, pelos resultados mostrados no Capitulo 10, o fato de termos
apresentado exemplos, junto a lista de necessidades no arquivo de help, solucionou
esse problema. Porém, nossa populaciao de estudo, 10 usudrios, € muito pequena para
ser considerada uma amostra razoavel de usudrios da Web, pois na Web estaremos
lidando com pessoas de diferentes formacdes, culturas e que podem interpretar as
mesmas palavras de maneiras diferentes. Fica sem resposta a questdo de se seria
possivel ter uma lista de exemplos tdo exaustiva que ndo deixasse duvidas para os
diversos tipos de usudrios. Essa questio € muito importante, pois, ainda que

interpretemos a necessidade do usudrio através de sua consulta automaticamente, ao
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invés de solicitarmos que ele escolha um tipo de classificagdo, o usudrio teria de
entender os nomes dados a cada tipo de necessidade para fazer uso dela em seu
julgamento. No caso dos exemplos, seria importante estudar uma forma de mostra-los
em momentos diferentes da busca, pois sabemos que usudrios podem ndo ler

informacdes de ajuda.

No Capitulo 10, reportamos o caso de quatro usudrios que “encontraram” para
suas consultas um nimero maior de documentos relevantes do que o que realmente
existia; trés desses usudrios informaram para todas as consultas que ndo utilizaram a
informacdo de classificacio em necessidades apresentada na tela. O que nos fez
questionar se isso era devido a maneira com que o usudrio estd acostumado a fazer
suas buscas ou se, por exemplo, estava relacionado a qualidade das outras
informacdes apresentadas, como, por exemplo, o resumo do documento. Isto é, se,
dado um resumo pobre, o usudrio confiaria na classificacdo, que ela estava correta
apesar de sua intuicao ser diferente. Essa questao também precisa ser melhor avaliada
com novos estudos com usudrios. Caso se confirme, a classificagdo s6 seria util se
todo o sistema de busca se tornasse melhor. Outra questdo, ndo avaliada nesse
trabalho e que também deve ser analisada em futuros experimentos, € qual a taxa de

acerto minima para que um usudrio confie e considere o sistema util.

11.3 Trabalhos futuros

Este projeto poderia ser estendido de véarias maneiras, dentre elas: averiguando-se a
relacdo entre tamanho de texto e taxa de acerto de classificacdo; explorando-se mais
marcadores estilisticos e algoritmos para geracdo de classificadores; construindo-se
um corpus que pudesse ser utilizado por variados trabalhos de estilometria;
investigando-se a utilidade de marcadores semelhantes aos utilizados neste projeto
para a classificacdo de textos em inglés ou outras linguas; e estudando métodos de

classificacdo incrementais para a classificagcdo em necessidades personalizadas.

11.3.1 Relagéo entre tamanho do texto e taxa de acerto

z

Biber (1993) diz que um tamanho de texto de 1000 palavras é adequado para

representar as distribuicOes de varias caracteristicas lingiiisticas com funcdes
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estilisticas. Stamatatos et al (2000b) dizem que, aparentemente, em seus
experimentos, os resultados foram mais confidveis para textos com mais de 1500
palavras. Nos corpora de necessidades utilizados nesse trabalho, devido a grande
variagdo das fontes, havia textos de tamanhos variados, alguns com menos de 100
palavras. Um estudo futuro importante € verificarmos a importancia do tamanho dos
textos para nossos esquemas de classificacdo, através de experimentos com COrpora
compostos cada um por textos de tamanhos semelhantes, 100, 500, 1000, 1500, 2000

ou mais palavras.

11.3.2 Marcadores estilisticos e algoritmos para classificagdo

Em nossos ultimos experimentos realizados com marcadores estruturais e sintaticos,
nao foi identificada melhoria na taxa de acerto, o que intuitivamente € estranho. E
importante verificar em experimentos futuros se isso ndo aconteceu por overfitting. Se
for o caso, o ideal seria trabalhar com um COrpus maior e testar esses conjuntos de
marcadores com algoritmos mais resistentes a overfitting como redes neurais. Outra
estratégia que poderia ser utilizada caso o problema seja overffiting, seria gerar um
classificador por conjunto de marcadores e combinar suas saidas de classificacdo
utilizando, por exemplo, votagdo pela maioria (majority voting). Outra possibilidade
¢, ainda, investigar uso de técnicas para selecdo de features, como information gain,
uso de z-scores etc., para selecionarmos as features mais discriminantes, dados todos

os conjuntos de marcadores.

Outras extensdes para o trabalho de classificacio em necessidades seriam o
uso de outros marcadores, como funcdes para calcular a legibilidade de textos
(readability)®’, outros marcadores estruturais, como tabela e mudancas em fontes em
documentos que ndo sdao html; entidades mencionadas; palavras funcionais extraidas a
partir de corpora representativos do portugués. Além dessas, investigar possiveis
relacdes retéricas (Marcu, 2000), identificadores semanticos e pragmadticos que
pudessem ser utilizados como marcadores, mas que ndo fossem dependentes de

dominio.

o7 http://www.readability.info/info.shtml
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11.3.3 Corpus padrao paratestes

Argamon & Levitan (2005) sugerem que a comunidade de estudos sobre atribuicdo de
autoria deveria trabalhar em conjunto na criagdo de um grande conjunto de corpora e
tarefas de avaliagdo, para permitir comparagcdes mais rigorosas e padronizadas das
abordagens para determina¢do de autoria. Advogam também a favor de conjuntos de
teste maiores, para avaliar a utilidade de diferentes conjuntos de features e técnicas.
Em seu trabalho, os resultados utilizando palavras freqiientes foram melhores do que
o resultado utilizando colocagdes, o que contradiz os resultados de outros trabalhos
relacionados. Afirmam, baseados nessa informa¢do que mudar a escala do conjunto
de dados pode afetar os resultados de diferentes técnicas, levando a conclusdes

diferentes de acordo com a escala.

No nosso caso, seria também muito interessante que tivéssemos COrpora com
muitos textos. O esfor¢co em conjunto ndo teria de ser necessariamente utilizando as
seis necessidades levantadas neste trabalho. Poderia ser, por exemplo, em fungdes
mais gerais, tais como estilo publico, estilo cientifico, estilo jornalistico, estilo de
comunicagdo do dia-a-dia e estilo literario (Michos et al, 1996). Os textos, sendo
classificados segundo tais funcdes, poderiam ser adaptados para diferentes tarefas
como a nossa. Utilizar um nimero de textos de treinamento bem maior que o nimero
de features, reduziria as chances de overfitting do modelo para os dados de
treinamentos, aumentando a credibilidade dos resultados. Mas, seria interessante que
esses corpora fossem criados com textos da Web, ja que suas caracteristicas podem
ser bem diferentes dos textos em outras midias, como, por exemplo, os textos
jornalisticos. Corpora como esses poderiam ser utilizados ndo s6 em trabalhos de
classificacdo de textos, mas também de lingiiistica e literatura. Os corpora poderiam
ser utilizados em varios estudos de estilometria, como no uso dos marcadores
levantados para clusterizacao dos textos, classificacdo segundo outros critérios, como
se um texto emite opinido, se € uma narrativa e textos com uma Vvisdo positiva ou

negativa dos assuntos.
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11.3.4 Uso de mar cadores estilisticos para a classificagdo em necessidades de
textos em outraslinguas

Em Aires et al (2005a) apresenta-se um experimento para a classificagdo de textos de
direito em inglés em textos para leigos ou para especialistas. Estudos semelhantes do
uso de marcadores estilisticos poderiam ser feitos tanto para a classificacdo em
necessidades personalizadas, como nesse caso, quanto para a classificagdo em sete
necessidades, para outros idiomas, ja que, teoricamente, 0S mesmos seriam universais.
No caso do inglés, poder-se-ia, por exemplo, utilizar diretérios como Yahoo para

simplificar a selecdo de paginas para o COrpus de treinamento.

11.3.5 Treinamento incremental

Seria interessante estudar, para a classificacdo em necessidades personalizadas,
algoritmos para os quais o treinamento do classificador pudesse ser incremental.
Assim, o usudrio poderia fornecer, aos poucos, os dados de treinamento, por exemplo,
a medida que navegasse na Web e visse uma nova pagina que serviria como exemplo

para seu COrpus de treinamento.

11.4 Consideracgdes finais

O estilo é questdao presente em qualquer texto, seja estilo pessoal do autor, estilo
imposto pelo meio, pelo género ou pela audiéncia, ou uma combinacio desses. Neste
projeto, fez-se uso de marcadores estilisticos relacionados a tipos de texto para que se
pudesse classificar resultados de busca segundo inten¢des de usudrios, o que, sem
sombra de ddvidas, apesar das limitacdes, demonstrou ser um caminho promissor a
ser investigado. Como pdde ser visto pelos exemplos de extensdes para este projeto
dados nas se¢des anteriores, € esses s30 mesmo apenas alguns exemplos, sdo muitos
os caminhos que podem ser seguidos na investigacdo de estilo para melhoria da
qualidade dos resultados de uma busca na Web. Note-se que a lista de trabalhos
futuros foi feita considerando-se apenas caracteristicas de estilo referentes a tipos de
texto e como aplicacdo a busca na Web, se tivéssemos considerado todo o PLN ou RI,

muito mais haveria a dizer.
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Estilo € caracteristica importantissima de textos, tanto quanto conteddo, pois
de diversas maneiras fornece indicacdes sobre o que pode ser um indicador de
qualidade para um dado usuédrio em um dado momento. Por isso, é imprescindivel que
as comunidades de processamento de linguagem natural e de lingiiistica para
portugués apostem mais fortemente em pesquisas sobre usos de estilo e caracteristicas
estilisticas de textos na nossa lingua. Esta tese € original por considerar, pela primeira
vez, na classificacdo de resultados de busca, os motivos de um usudrio efetuar uma
dada pesquisa e isso € feito através do uso de marcadores estilisticos. Porém, poucos
foram os estudos que vimos em nossa revisdo bibliogrifica para portugués de
estilometria, considerando-se usos ja estudados para outras linguas, tanto em

aplicagdes em geral quanto em estudos teoricos.

Quanto ao futuro, estamos plenamente convencidos de que, em menos de dez
anos, todos os motores de busca irdo recorrer a personalizacdo dos resultados para
facilitar a exploracdo destes pelo usudrio. O que pode ser feito com a ajuda de
marcadores estilisticos. Daqui a dez anos, nenhum usuério imaginard o esforco de
separar o trigo do joio a que somos de momento obrigados, gragcas aos esforcos
recentes de personalizar os sistemas de busca, manipulacio e geréncia de informacao,
dentre eles o tratamento de estilo dos resultados da procura. Este € apenas o primeiro

passo nessa direcao.
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Glossario

Acesso a I nformacao

E uma forma cuidadosamente construida de Recuperacdo de Informacdo. Seu
objetivo € ajudar o usudrio a descobrir, criar usos, reutilizar e entender a

informacao.

Conhecimento

2

E um conjunto de argumentos e explicagdes que interpretam um conjunto de
informacdes. Trata-se de conceitos e argumentos 16gicos essencialmente abstratos
que interligam e ddo significado a fatos concretos. Enquanto informacgdo tem
relacdo com a descri¢ao, definicdo e perspectiva, conhecimento envolve estratégia,
pratica, método e metodologia. Informacdo indica o qué, quem, quando e onde. J4 o

conhecimento explica o como. O conhecimento é o que permite avaliar a

informacao de forma critica e gerar nova informacao.
Dados

Sdo as evidéncias mais basicas, sdo os aspectos do fendmeno em estudo que podem
ser captados e registrados. Correspondem a representacdes abstratas de observacoes
diretas do mundo real, com relativamente pouca elaboracdo ou tratamento. Tais
evidéncias, apesar de serem um reflexo razoavelmente confidvel dos
acontecimentos concretos, estdo fora de contexto e portanto ndo tem relacdo

significativa com qualquer outra coisa.

Descoberta de Conhecimento

Processo para extrair informagdes implicitas, novas e potencialmente Tteis
encontradas em bases de dados grandes e heterogéneas e formular conhecimento. O
objetivo do processo € analisar os dados sob diferentes perspectivas procurando
padrées e sumarizd-los em informagOes uteis que possam ser utilizadas, por
exemplo, para aumentar os lucros e/ou cortar custos. Segundo Fayyad (1997) este
processo inclui: “data warehousing, target data selection, cleaning, preprocessing,
transformation and reduction, data mining, model selection (or combination),
evaluation and interpretation, and finally consolidation and use of the extracted
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knowledge”.

Diretorio

E um catélogo, que aparece para o usudrio com uma pagina na Web, que possui um
conjunto de categorias bem definidas. Em cada categoria existe uma colecdo de
links para pdginas da Web que abordam assuntos relacionados com o contexto
descrito pela categoria. Tais paginas, em geral, sdo categorizadas e revistas por
editores humanos. Alguns dos diretérios mais conhecidos na atualidade sio o
Yahoo e o LookSmart, encontrados respectivamente em: www.yahoo.com e
www.looksmart.com.

Edtilistica

Em sua definicdo mais geral, estilistica é o estudo de qualquer uso situacional
distintivo da lingua, e das escolhas feitas por individuos e grupos sociais em seus
usos da lingua (Crystal, 1992, p. 371 apud Glover, 1996). O objetivo da estilistica é
identificar caracteristicas estilisticamente significantes da lingua (marcadores
estilisticos ou de estilo), e as fun¢des de certa forma por elas delimitadas (Crystal,

1992, p. 371 apud Glover, 1996).

Extracdo de I nformacao

O seu objetivo € analisar grandes volumes de textos para extrair tipos particulares
de informacao determinados por um conjunto de critérios de extracdo predefinidos.
Sdo extraidos fatos a respeito de eventos, entidades e relacionamentos
preespecificados de documentos, que podem estar em linguas diferentes. Extracao
de Informagdo retorna fatos para o usudrio enquanto Recuperacdo de Informacao

retorna documentos.

Filtragem de I nformacéo

O objetivo de um sistema de filtragem de informacgdo € apresentar para o usudrio
apenas o que satisfaz suas necessidades dentre todo o volume de informagdo que
tenha sido gerado. O processo de filtragem acontece apenas depois que ja se tem
acesso 2 informacio. E aplicado a diversos dominios, como sistemas que chamam a
atencdo do usudrio para novas informacdes e filtragem de noticias e e-mails. A
diferenca basica entre Filtragem e Recuperacdo de Informacdo é o fato de que

enquanto a RI lida com a colecdo e organizagdo de textos e responde a interacdo do
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usudrio com os textos considerando apenas um episdédio (uma Unica busca ou
sessdo) de busca, a filtragem lida apenas com a distribui¢do de textos para grupos e
individuos, e esta distribuicio estd também relacionada a mudancas entre diferentes
episodios de busca. Ou seja, a filtragem € uma tarefa a parte que pode ser muito

interessante para complementar/melhorar modelos de RI.

nformacéo

E o resultado de uma organizacdo, transformacdo e/ou andlise de dados. E o
tratamento de um conjunto de dados de modo a produzir significado, de modo que

possam entdo ser utilizados para dar suporte a decisdes e outras agoes.

Maguinas de busca

Sdo sistemas de RI que aparecem para o usudrio como uma pagina na Web e tém
por objetivo encontrar informagdo de interesse dos usudrios na Web. Coletam
continuamente os dados disponiveis na Web e montam uma grande base de dados
que € processada para aumentar a rapidez na recuperacao de informacgdo. Essa base
de dados € coletada por robds. As maquinas de busca também sdo chamadas em

portugués de motores de busca, motores de procura e mecanismos de busca.

Meta ferramentas de busca

Meta ferramentas de busca ou meta buscadores sdo sistemas de RI apresentados
para os usudrios como uma pagina na Web, mas ao contririo das maquinas de
busca ndo constroem uma base de documentos. Submetem cada consulta a varias
maquinas de busca, removem os resultados duplicados retornados pelas mesmas e
sumarizam os resultados para o usudrio. Dois exemplos sdo o Metacrawler e o
Dogpile, encontrados  respectivamente em: www.metacrawler.com e

www.dogpile.com.

Mineracdo de Dados

E o termo utilizado para referenciar a etapa do processo de descoberta de
conhecimento em que sdo aplicadas técnicas/ferramentas para analisar e apresentar

os dados, ou também como sindnimo de Descoberta de Conhecimento.

Mineracao de Textos

Também procura padrdes, s6 que os procura em textos em lingua natural. O
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objetivo da Mineracao de Textos € analisar cole¢cdes de documentos como um todo
para extrair informacdes que possam ser uteis para um determinado proposito. Tais
informagdes podem ser esperadas ou ndo e podem também mostrar relacionamentos
totalmente desconhecidos. Mineracdo de Textos nao € recuperacdo de informagdo;
a recuperacdo de informacdo atende as necessidades de um usudrio que foram
expressas através de uma consulta retornando documentos, sendo que a Mineracao
de Textos explora relacionamentos entre documentos de forma independente das

necessidades de um usudrio.
Morfologia
E a parte da gramética que estuda a estrutura e a formacio das palavras.

Nivel de Coordenacdo

Numero de termos que o documento tem em comum com a consulta.
Prefixos
Cadeia de caracteres que inicia uma palavra.

Recuperacdo de | nformacdo

E a tarefa de encontrar itens de informacdo relevantes para uma determinada
necessidade de informacdo expressa pela requisicdo de um usudrio (consulta) e

disponibiliza-los de uma forma adequada a essa necessidade.
Referenciacéo

A sucessdo de coisas ditas ou escritas forma uma cadeia que vai além da
seqiiencialidade: hd um entrelagamento significativo que aproxima as partes
formadoras do texto falado ou escrito. Os mecanismos lingiiisticos que estabelecem
a conectividade e a retomada e garantem a coesdo sdo os referentes textuais. Cada
uma das coisas ditas estabelece relagdes de sentido e significado tanto com os
elementos que a antecedem como com o0s que a sucedem, construindo uma cadeia

textual significativa.

Reqistro

E um conceito impreciso utilizado para qualquer variedade da lingua associada com
diferentes situacdes e propdsitos (Biber & Finegan, 1994). Registros podem ser

definidos como dialetos situacionais, tal como o dialeto que usamos quando
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falamos com amigos e o dialeto que usamos em uma entrevista de emprego (Hunt

et al, 1999).

Resposta automética a perguntas

E a tarefa de obter de grandes colecdes de documentos respostas apropriadas para
perguntas escritas em lingua natural a respeito de um dado dominio. Esta area estd
altamente relacionada a extracdo de informacdo, recuperacdo de informacao,
interagdo em lingua natural e outras areas de pesquisa em PLN.

Robbs

Também chamados de spiders, cramers ou bots sdo programas que visitam cada
pagina ou as paginas representativas de cada pagina da Web que deseja estar
disponivel para busca e as “l€” utilizando os hiperlinks para descobrir o endereco

de outras paginas.
Sabedoria

E o resultado de entender os principios fundamentais responsaveis pelos padroes
que representam o conhecimento. A sabedoria tende a criar seu proprio contexto.

Incopora principios, insights, licdes e arquétipos. A sabedoria explica o porqué.
Semantica

Ramo da lingiiistica que estuda o significado, a relagdo de significacdo nos signos e
a representagdo do sentido dos enunciados.

Sintaxe

E a parte da gramitica que estuda a disposi¢io das palavras na frase e a das frases

no discurso, bem como a relacao légica das frases entre si.

Stopwords

Sdo palavras extremamente freqiientes como artigos, preposi¢cdes, pronomes e

alguns advérbios.

Subcadeias de caracteres

Sdo cadeias de caracteres que podem aparecer em uma palavra. Por exemplo, tal

esta presente em “tal”, “mortal”, “totalizado” e “talisma”.

Tipologia
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E o estudo dos diversos modos pelos quais as linguas podem diferir umas das

outras.

Validacao cruzada em k partes

Na validacdo cruzada em k partes, os dados de treinamento sdo divididos em k
subconjuntos de tamanho aproximado, para realizar k treinamentos, cada vez

utilizando k-1 para treinamento e 1 para teste.

Web escondida

2

E composta pelo conteido que estd em bases de dados conectadas a Web e que,
portanto, s6 pode ser acessado através de consultas diretas. Quando requisitado, os
resultados sdo dados através de paginas dinamicas, em tempo real. Apesar de as
paginas dinamicas possuirem enderecos (URLs) que as identificam de forma tnica,

esses ndo sao persistentes.
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Apéndice A

Apresentacao do Leva-e-traz
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Neste apéndice apresenta-se o protétipo de meta buscador Leva-e-traz na forma como
foi empregado no experimento com os usudrios descrito no Capitulo 10. Foram
implementadas no protétipo Leva-e-traz a classificacdo de resultados de busca na
Web segundo necessidades de busca, necessidades personalizadas, géneros e tipos
textuais. Neste apéndice mostramos as telas do Leva-e-traz, inclusive as janelas de

ajuda.

r@ Leva-e-traz A& @ @
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———
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Figura 8 — Escolhendo a op¢éo necessidades
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Sobre o leva-e-traz

O Leva-e-trar & um protdtipo de ferramenta de busca gue permite que os resultados de suas buscas sejam classificados por
necessidades de huzca, necessidades personalizadasz, géneroz ou por tipos textuais.

C objetivo destas formas de classificagso & mostrar o tipo de enfogue dado por cada resultacdo pars o assurto pesquisado. De forma @
taciitar sua andlize de guaiz resultados realmente respondem a sua pesguisa naguele momenta.

O Levs-e-traz foi construido em um projeto de doutorsdo intitulsdo "0 uso de caracteristicas estilisticas para & spresentacéo dos
resultacos de busca na Yeb de acordo com & inteng&o da busca do ususrio — uma instanciagio para o portugués” * com o ohjetivo de
testar as técnicas de classificagdo desenvolvidas. Para conhecer mais detalhes sobre o projeto veja

Fittg: ey mils iCmic usp benilciprojectsinguarudoport Hml,

Por se resumir & um prototipo para testes, o Leva-e-traz apresenta no maximo 20 resuttados, a unigo dos 10 primeiros resutados
retornados pelo Google e dos 10 primeiros retornados pelo Althewek,

O leva-e-traz foi construido por Rachel Aires (pesguisa, design e programaqéo); Luiz Carlos Genoves Junior fprogramaqéo); Tommy
Svensson (design) & Marcos Felipe Tonelli de Carvalho (programagdo).

* Este projeto de doutoraco foi desenvolvido no ICMC na USP (Universidade de 580 Paulo) no dmbito da Lingusteca (www.linguateca.pt).
Foi desenvolvido por dois anos no MLS (www.nilc.icme.usp.bri e também por guaze doiz anos no polo de Oslo da Linguateca. Recebeu
supotte de ums bolsa de doutorado ds Fundagso pars Computacio Cientifica Macionsl (FCCM) stravés da Fundsgao para a Ciéncis &
Tecnologia e co-financiada pelo POS] (POSIPLPE 393172001) desde setembro de 2001,

Figura 12— Janela sobre o Leva-e-traz
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Necessidades

Mo Leva-e-trar vocé pode ter 0z resuttados de suss buzcas clazsificados segundo az seguintes necessidades de busca, encontrar:

G DEFIHI(}&ES ou EXPLICA(;ﬁES DE COMO QU PORQUE ALGO ACONTECE
Exemplos: 0 que & a aurors baresl, como & formacdo um arco-irs; porgue o sskéo limps; porgue um svido a jsto deixa marcas no
céu; de onde vem o som de um trovéo; coma funciona o eco; coma & farmada a neve.

& ExPLICA(}éES SOBRE COMO FAZER ALGO OU COMO ALGO E FEITO
Exemplos: instrugdes de como instalar Linux em seu computador; receita de um bolo; como & feito um exame ginecoldgico;
coma é feito o azete de oliva.

- UM APAHHADO DE IHFORMA(;GES SOBRE UM DETERMINADO ASSUNTO
Exemplozs: um panorama sobre a lteratura americana no =éculo XX, um pouco da histaria do samba,
uma dizcuzsdo sobre um livroffime; ums biografia.

- HOTICIAS
Exemplos: acompanhar 55 Otimas noticias sobre investigagiies sobre corrupgdo.

= INFORMA(;&ES SOBRE UMA PESSOA OU EMPRESA.I'IHSTITUICﬁ.OJ‘ORGﬁNIZA.(}ﬁO
Exemplos: encontrat uma péding pessoal; paginas com informagdies para contato (com curriculo, telefone, enderego);
uma paging gque apresente uma determinada empresa.

-SERVICOS OHLINE
Exemplos: comprar produtos em lojas virtuais; verificar 2e 5 encomencs que mandou pelos correios j4 foi entregue;
buscar & dltima atualizagdo de um programa.

Figura 13 — Janela de ajuda sobr e a busca com resultados classificados por necessidades

F
@ Leva-e-traz v 7

Necessidades personalizadas

As =eiz necesszidades de husca prezentes no Leva-e-traz ndo cobrem todos os tipos de busca gue um USUAN0 pozsa vir & fazer.

Pot isz0 0 Leva-e-traz permits gus vood crie seu praprio método de classificacdo dos resuttsdos, levando em consideragio proklemas
com gue vocé lide freqlertemerte em suas buscas na Internet.

Esta possibilidade existe para lidar apenas com problemas de duas classes gque ndo sejam relacionados a distinguir entre azsurtos, mas
zim entre diferertes enfoques gque possam ser dados sobre o mesmo assunto.

Exemplos de problemas para 0s guais poderia personalizar o Leva-e-traz:

+ Sou advogado, constartemente procura por material de apoio para o meu trabalho, e na lista de resuttados da busca estéo
sempre presentes textos sobre 0z assuntos procurados, mas que s80 voltados para leigos.

* Meu hobby € ir as touradas sempre gue pogso, uso & Web para encontrar relstos sobre s Gfima toursda em gue ndo pude ir,
ou dadozs sobre az que irdo acortecer. M&o gostaria de ter na minha lista de resultados textos sobre a histdria das touradas,
sobre &5 normas seguidss etc, pois & conhego muito sobre o sssunta.

= Gozto muito de cozinhar & gueria aprender técnicas e receitaz culindriaz, por exemplo, de cozinha japonesa, mas além de
receitas e técnicas aparecem sempre como resultados sites com informacdo cultural, restaurantes, ete.

* Interesso-me muito por aviagdo, constartemente fago buscas na web pars encontrar textos gque explicam os principios fisicos
gue permitem gue os avides voem, explicagies técnicas de partes de componentes de avides tais como tipos de motores ou
rotores de helicopteros, histdria da sviagdo e historia dos avides. Porém, ndo me interesso por noticiss relacionsdas com
compras de svidies e empresas de aviagio comercial, descricies de acidentes séreons, relatos de desvio de avides e terrorismo
aéren, opinides sobre pilctagem, histdrias e relatos de clubes de aviagdo, diversos documentos sobre psicologia do avifo,
deveres dos pilctos, etc.

Figura 14 — Janela de ajuda sobr e necessidades per sonalizadas

172



F@ Leva-e-traz ";.‘ g

Géneros

Mo leva-e-trazr vocé pode ter 0s resultados de suas buscas clazsificados em cinco géneros:

- Cientifico
Meste género vocd encortra arigos, teses | projetos cientificos, ete.

- Informativo
Meste género vocé encortra reportagens, noticias, etc.

- Juridico
Meste género vocd encontra lsiz, sentengas, medidas provisdrias, etc.
- Literario
Meste género vocé encontra biografiaz, contos, novelas, romances, poesias, etc.

- Instrucional
Meste género vocé encortra livrostesto, recettas culindrias, spostilas, etc.

Figura 15 — Janela de ajuda sobr e géner os

F@ Leva-e-traz ";.‘ g

Tipos de texto

: Ho leva-e-traz vocé pode ter os 1 de suas b -clagsificados segundo vinte e nove tipos de texto:

Artigos ciertificos Livros-Texta
Manoorafiss Receitas
Relstdrios

Rezumos de livros ou de textos cientificos

Crinicas Editariziz

Poemaz Entrevistas

Resenhss Moticias
Reportagens

Cattaz Declaragiies
Circulares Decretos

Editai=

Leis

Wedidas provizorias

Cficios

Pareceres

Petigdes

Fortarias

Figura 16 —Janela de ajuda sobre tipostextuais
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Apéndice B

Questionario inicial
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Questionario para dar suporte a uma pesquisa sobre
Maquinas de Busca

lfr—— Este questionario ¢ composto de 4 partes e faz parte de uma pesquisa de doutorado sobre
ESP estratégias de melhoria para a busca de textos na Internet, em desenvolvimento no

ICMC/USP, cujo objetivo € diminuir ao maximo resultados que néo respondem bem a sua

consulta. Para conhecer mais detalhes sobre a pesquisa, visite a pagina:

http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/projects/linguarudoport.html

Agradecemos antecipadamente por sua colaboragao.

Parte 1 - Dados pessoais

Institui¢@o: Universidade Federal de Sdo Carlos
Curso: Letras Disciplina: Fonética e Fonologia  Semestre:

Idade: 0S Sexo: O Feminino O Masculino

Parte 2 - Experiéncia em busca na | nter net

Locais onde acessa a Internet: L] em casa [ na faculdade L] outros

Ja utilizou sistemas de busca na Web como p. ex. Google ou Yahoo: O sim On_?lo

Vocé se considera Oinexperiente, O razoavelmente experiente ou O muito experiente em efetuar

buscas na Internet?

Utiliza servicos de busca: Oraramente O ocasionalmente/eventualmente Ofreqiientemente

Se freqiientemente, qual a freqiiéncia:

Utiliza sistemas de busca para atividades: [1de lazer [1do dia a dia [ do seu curso [] de trabalho

Para quais tarefas usa sistemas de busca com maior freqiiéncia? Por exemplo: encontrar quem vende e
quais os pregos de produtos; encontrar artigos/trabalhos sobre o trabalho pedido pelo professor.

Nos tipos de busca que mais faz existem tipos de erros que se repetem com freqiiéncia? Quais sao? Por
exemplo, procurar por uma pagina que venda um produto e receber como respostas paginas que falam
sobre o produto, mas nao vendem o mesmo.
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Se utilizar sistemas de busca no trabalho:
Qual ¢ a sua profissdo/cargo/funcéo?
Com que objetivo faz as buscas? Por exemplo: (a) encontrar o programa seguido por outros professores
em uma disciplina para planejar o curso que dard no préximo semestre; (b) verificar se o livro que
pretende adotar estd disponivel em varias livrarias; (c) encontrar artigos para se atualizar; (d) pesquisar
o valor cobrado por outras pessoas para revisar textos; (e) pesquisar sobre o tema que serd abordado em
seu préximo livro de ficgdo.

Vocé investiria um dia de trabalho para coletar exemplos de textos que seriam
utilizados na criagdo automatica de um sistema especifico/personalizado para suas
necessidades de busca? Por exemplo, para distinguir entre paginas que tragam o
resumo de um livro e paginas que tratem da biografia do autor do livro. A coleta de
textos seria seu Unico esforco na cria¢ao do sistema, e s teria de ser feita uma vez.

Osim Onio

Cite exemplos de sistemas especificos que vocé gostaria de ter a sua disposi¢ao:

Vocé estaria disponivel para responder mais perguntas sobre sistemas de busca, ou para a avaliacdo de
um novo sistema? Caso a resposta seja sim, qual o seu e-mail?

Parte 3 — Busca utilizando tipos de paginas

176



Imagine um sistema em que cada busca deva ser associada a um tipo de pagina. As opg¢des sdo: paginas
que

(1) definam alguma coisa ou ensinem como e/ou porque algo acontece;

(2) ensinem como fazer algo ou como algo ¢ feito;

(3) fornegcam uma apresentagio (ou apanhado ou panorama) sobre um determinado assunto;

(4) apresentem noticias;

(5) fornegam informacdes sobre uma pessoa ou empresa ou institui¢io, ou organizagao;

(6) fornecam algum servico on-line e

(7) uma pagina especifica que o usudrio quer visitar, mas ndo se lembra da URL.

Qual/quais das sete opgdes selecionaria para encontrar

a pagina oficial do Palmeiras?

uma critica ou resenha sobre um cd ou show do Skank?
uma lista de hotéis em Araraquara?

a receita de um bolo?

um site para envio de cartdes virtuais?

quais as causas do efeito estufa?

como contatar a sede da Embrapa de Sdo Carlos?

Acredita que este esquema de classificagdo de paginas facilitaria suas buscas na Internet? O sim

Oem alguns casos O precisaria ser melhorado Onio

Tem ddvidas sobre o que algum dos sete tipos abrange?

Acrescentaria outros tipos a estes sete? Uniria alguns dos tipos? Especificaria melhor algum deles?

Parte 4 — Gé€neros textuais e seus tipos de texto

Assinale os nomes dos géneros abaixo que nio t€m significado totalmente claro para vocé.

Esquema 1 Esquema 2 Esquema 3

L1 Cientifico L] Editoriais L] Textos privados, informais
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L1 Juridico [ Reportagens ] Textos publicos, comerciais
LI Técnico-administrativo [ Prosa académica [ Discussdes
[ De referéncia ] Documentos oficiais [ Texto Jornalistico
[ Instrucional [ Literatura ] Relatérios, textos técnicos e cientificos
[ Informativo [ Receitas L Outros textos
[ Prosa L Curriculum vitae [ Listas e tabelas
[] Drama L] Entrevistas [IPé4ginas interativas e formuldrio
L] Poesia [ Discursos planejados | [ Colecdes de links
[ Noticias L] FAQs

Algum destes trés esquemas seria util para suas buscas na Internet?

Osim  Onio Osim  Onio Osim  Onio

Faca também um X depois do nome de cada gé€nero acima que possa ser
particularmente ttil para suas buscas.

Assinale os nomes dos tipos de texto abaixo que nio t€m significado totalmente claro para vocé.

] artigo, tese, projeto... ] livro-texto, receita culindria, apostila,...
] lei, sentenca, medida provisdria,... ] biografia, conto, novela, romance..
] carta, memorando, manual... ] reportagem, noticia, editorial....

| enciclopédia, diciondrio, glossario,...

Faca também um X na frente de cada um dos que possam ser particularmente tteis
para suas buscas.

Esse esquema de classificagdo em tipos de texto seria ttil para suas buscas na Internet? Osim Onio

Gostaria de sugerir outros géneros ou tipos textuais, considerando os tipos textos disponiveis na
Internet? Por exemplo, contrato e cronica.

Qual/quais dos cinco esquemas apresentados neste questiondrio seria mais util e/ou facil de utilizar em

suas buscas? [sete tipos de paginas Desquema de géneros 1 Desquema de géneros 2 Desquema

de géneros 3 Desquema de tipos de texto
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Apéndice C

Questionario final
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Questionario sobre busca na Web

Este questiondrio é composto de 4 partes e faz parte de uma pesquisa de doutorado
sobre estratégias de melhoria para a busca de textos na Internet, em desenvolvimento
no ICMC/USP. O objetivo da pesquisa € diminuir a0 maximo a necessidade de ler
resultados de buscas que nao respondem bem a uma dada consulta, com o uso de uma
interface chamada Leva-e-Traz que organiza os resultados de uma busca. Para conhecer
mais detalhes sobre a pesquisa, visite a pagina:
http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/projects/linguarudoport.html

Na Parte 1 as perguntas sdo sobre sua experiéncia de busca; nas Partes 2 e 3 vocé
realizard consultas usando o Leva-e-Traz para atender a 6 topicos: 3 na Parte 2 e 3 na
Parte 3. Na ultima parte responderd a duas perguntas sobre classificagdo de textos
segundo necessidades de busca.

Agradecemos antecipadamente por sua colaboragao.

Parte 1 - Dados pessoais/ Experiéncia em busca na | nter net

Idade: Sexo: O Feminino O Masculino

Formacao:

Utiliza servigos de busca como Google, Yahoo e Altavista: O raramente

O ocasionalmente/eventualmente O fregiientemente

Vocé se considera O inexperiente, O razoavelmente experiente ou O muito experiente em efetuar
buscas na Internet?

Parte 2 — Trés primeiras consultas

Nas consultas para os trés topicos a seguir vocé deve utilizar a tela principal do Leva-e-traz.

Tépico 1: PREVENCAO DA RAIVA EM SERES HUMANOS

O objetivo € encontrar paginas que discutam métodos de prevengdo da raiva em pessoas. Uma pagina
para atender a consulta, deve citar pelo menos uma maneira para a prevencido da forma humana da
raiva.

Consulta digitada no L eva-e-traz:

N&o clique nos resultados da busca! Leia apenas as informagoes sobre os resultados disponiveis na
tela de resultados, selecione no quadro abaixo quais dos resultados enumerados de 1 a 20 (sdo
retornados no maximo 20 resultados) aparentemente atendem a sua consulta.

.
1. 3 2. 3 3. 3 4. 3 5. 3
sim nao sim nao im nao sim nao <im nao
-
. 3 7. 3 8. 3 9. 3 10 . 3
<im nao sim nao Sim nao sim nao Gim  hdo
.
11, 3 12 . 3 13 . 3 14 . 3 15 . 3
sim  hdo sim  hdo sim | hdo sim  hdo Gim | hdo
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sim sim sim sim sim

Clique apenas no primeiroresultado da lista. Ele atendia a consulta?

O sm Onao
Dadas as informagdes disponiveis na tela, clique no resultado que apar entemente atende melhor a
sua consulta. O resultado selecionado responde a consulta?

O sm Onéo

Se seu primeiro clique nio respondeu a consulta, dadas as infor magdes disponiveis na tela continue
clicando em resultados de acordo com a sua intuicdo de quais respondem a consulta. Quantos
cliques foram dados antes de clicar em um resultado que respondesse a consulta?

Clique em todos os resultados para os quais marcou sim no quadro. Quantos deles atendiam a
consulta?

Topico 2: MISERIA NA AFRICA

O objetivo é encontrar paginas que de tragam informacGes sobre a miséria na Africa. Pdginas atendem
a consulta caso mencionem quaisquer aspectos, tais como causas ou estatisticas sobre a Miséria na
Africa. Noticias sobre eventos para discutir a Miséria na Africa que ndo tragam informagdes sobre a
mesma ndo atendem a consulta.

Consulta digitada no L eva-e-traz:

N&o clique nos resultados da busca! Leia apenas as informagdes sobre os resultados disponiveis na
tela de resultados, selecione no quadro abaixo quais dos resultados enumerados de 1 a 20 (sdo
retornados no maximo 20 resultados) aparentemente atendem a sua consulta.

lsim nao Zsim nao Ssim nao 4sim nao gsim nao
GSiIIl nao 7sim nao Ssim nao gsim nao losim nao
llsim nao lzsim nao lSsim nao l4sim nao lgsim nao
leim nao ﬁsim nao lgsim nao lgsim nao Zosim nao

Clique apenas no primeiroresultado da lista. Ele atendia a consulta?

O sm Onao
Dadas as informagdes disponiveis na tela, clique no resultado que apar entemente atende melhor a
sua consulta. O resultado selecionado responde a consulta?

O dm Onao

Se seu primeiro clique ndo respondeu a consulta, dadas as infor magdes disponiveis na tela continue
clicando em resultados de acordo com a sua intuicdo de quais respondem a consulta. Quantos
cliques foram dados antes de clicar em um resultado que respondesse a consulta?

Clique em todos os resultados para os quais marcou sim no quadro. Quantos deles atendiam a
consulta?

Tépico 3: MENSALAO
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O objetivo é encontrar paginas que definam o que € e como fazer o recolhimento complementar
(mensaldo). Noticias ou comentarios sobre o escandalo do mensaldo nido atendem a esta consulta.

Consulta digitada no L eva-e-traz:

N&o clique nos resultados da busca! Leia apenas as informagdes sobre os resultados disponiveis na
tela de resultados, selecione no quadro abaixo quais dos resultados enumerados de 1 a 20 (sdo
retornados no maximo 20 resultados) aparentemente atendem a sua consulta.

lsim nao Zsim nao Ssim nao 4sim nao gsim nao
GSiIIl nao 7sim nao Ssim nao gsim nao losim nao
llsim nao lzsim nao lSsim nao l4sim nao lgsim nao
leim nao ﬁsim nao lgsim nao lgsim nao Zosim nao

Clique apenas no primeiroresultado da lista. Ele atendia a consulta?
O dm Onao
Dadas as informagoes disponiveis na tela, clique no resultado que apar entemente atende melhor a
sua consulta. O resultado selecionado responde a consulta?
O sm Onao
Se seu primeiro clique ndo respondeu a consulta, dadas as infor magdes disponiveis na tela continue

clicando em resultados de acordo com a sua intuicdo de quais respondem a consulta. Quantos
cliques foram dados antes de clicar em um resultado que respondesse a consulta?

Clique em todos os resultados para os quais marcou sim no quadro. Quantos deles atendiam a
consulta?

Parte 3 —Trés consultas utilizando a tab “ Necessidades’

Antes de comegar leia o texto de help sobre as necessidades. Teve dividas? Quais?

Para os trés topicos desta parte vocé devera utilizar a tab “Necessidades” do Leva-e-traz.

Toépico 4: O MORRO DOS VENTOS UIVANTES
Encontre paginas que vendam o livro ou o filme O MORRO DOS VENTOS UIVANTES. Pédginas que
descrevem o livro ou o filme, mas ndo oferecem os mesmos para venda nao atendem a consulta.

Consulta digitada no L eva-e-traz:

Para efetuar sua consulta voc€ escolheu um dos seis tipos de necessidades? Qual?

Teve divida ao escolher um dos seis tipos de necessidades? Qual?
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N&o clique nos resultados da busca! Leia apenas as informagdes sobre os resultados disponiveis na
tela de resultados, selecione no quadro abaixo quais dos resultados enumerados de 1 a 20 (sdo
retornados no maximo 20 resultados) aparentemente atendem a sua consulta.

sim nao sim nao Ssim nao sim nao gsim nao
GSiIIl nao 7sim nao Ssim nao gsim nao losim nao
llsim nao lzsim nao lSsim nao l4sim nao lgsim nao
leim nao ﬁsim nao lgsim nao lgsim nao Zosim nao

Ao julgar um resultado como atendendo ou nio a sua consulta, vocé considerou a classificacdo da
pagina quanto as necessidades mostrada nas informagdes do resultado?

O sm Onao
Clique apenas no primeiroresultado da lista. Ele atendia a consulta?
O sm Onao
Dadas as informagoes disponiveis na tela, clique no resultado que apar entemente melhor atende a

sua consulta. O resultado selecionado responde a consulta?
O sm Onao

Se seu primeiro clique ndo respondeu a consulta, dadas as infor magdes disponiveis na tela continue
clicando em resultados de acordo com a sua intuicdo de quais respondem a consulta. Quantos
cliques foram dados antes de clicar em um resultado que respondesse a consulta?

Clique em todos os resultados para os quais marcou sim no quadro. Quantos deles atendiam a
consulta?

A classificagdo te induziu a cliques errados?

O dm Onao
Clicou em resultados corretos que ndo clicaria ndo fosse a informacao da classificacio?

O sm On&o

Toépico 5: BODE E CARNEIRO PARA A PARAPSICOLOGIA

Encontre paginas que definam bode e carneiro segundo a parapsicologia. Paginas que falem de bode e
carneiro na parapsicologia, mas ndo digam o significado destes dois termos ndo atendem a consulta.

Consulta digitada no L eva-e-traz:

Para efetuar sua consulta voc€ escolheu um dos seis tipos de necessidades? Qual?

Teve divida ao escolher um dos seis tipos de necessidades? Qual?

N&o clique nos resultados da busca! Leia apenas as informagdes sobre os resultados disponiveis na
tela de resultados, selecione no quadro abaixo quais dos resultados enumerados de 1 a 20 (sdo
retornados no maximo 20 resultados) aparentemente atendem a sua consulta.

[
=
o
o
N
=
o
o
W)
=
o
o
N
=
o
o
o
=
o
o

sim sim sim sim sim
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-
6 . 3 7. 3 8. 3 9. 3 10 . 3
<im nao sim nao Sim nao sim nao Gim  hdo
.
11, 3 12 . 3 13 . 3 14 . 3 15 . 3
sim  hao sim  hdo sim | hao sim  hao <im  hdo
-
16 . 3 17 . 3 18 . 3 19 . 3 20 . 3
sim  hdo gim  hdo sim  hdo Gim  hdo sim  hdo

Ao julgar um resultado como atendendo ou nio a sua consulta, vocé considerou a classificacdo da
pagina quanto as necessidades mostrada nas informagdes do resultado?

O sm Ondo
Clique apenas no primeiroresultado da lista. Ele atendia a consulta?

O dm Onao
Dadas as informagdes disponiveis na tela, clique no resultado que apar entemente melhor atende a
sua consulta. O resultado selecionado responde a consulta?

O dm Onao
Se seu primeiro clique ndo respondeu a consulta, dadas as infor magdes disponiveis na tela continue

clicando em resultados de acordo com a sua intuicdo de quais respondem a consulta. Quantos
cliques foram dados antes de clicar em um resultado que respondesse a consulta?

Clique em todos os resultados para os quais marcou sim no quadro. Quantos deles atendiam a
consulta?

A classificagdo te induziu a cliques errados?
O dm Onao

Clicou em resultados corretos que ndo clicaria ndo fosse a informacao da classificacio?

O sm On&o

Tépico 6: CAUSAS DE INCENDIOS DOMESTICOS

Seu objetivo € encontrar quais as principais causas de incéndios no lar. Uma pagina atende a consulta
se mencionar pelo menos uma causa de incéndio em residéncias privadas.

Consulta digitada no L eva-e-traz:

Para efetuar sua consulta voc€ escolheu um dos seis tipos de necessidades? Qual?

Teve divida ao escolher um dos seis tipos de necessidades? Qual?

N&o clique nos resultados da busca! Leia apenas as informagdes sobre os resultados disponiveis na
tela de resultados, selecione no quadro abaixo quais dos resultados enumerados de 1 a 20 (sdo
retornados no maximo 20 resultados) aparentemente atendem a sua consulta.

lsim nao Zsim nao Ssim nao 4sim nao gsim nao
GSiIIl nao 7sim nao Ssim nao gsim nao losim nao
llsim nao lzsim nao lSsim nao l4sim nao lgsim nao
leim nao ﬁsim nao lgsim nao lgsim nao Zosim nao
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Ao julgar um resultado como atendendo ou ndo a sua consulta, vocé considerou a classificacdo da
pagina quanto as necessidades mostrada nas informagdes do resultado?

O sm On&o

Clique apenas no primeiroresultado da lista. Ele atendia a consulta?
O dm Onao
Dadas as informagdes disponiveis na tela, clique no resultado que apar entemente melhor atende a
sua consulta. O resultado selecionado responde a consulta?
O dm Onao
Se seu primeiro clique ndo respondeu a consulta, dadas as infor magdes disponiveis na tela continue

clicando em resultados de acordo com a sua intuicdo de quais respondem a consulta. Quantos
cliques foram dados antes de clicar em um resultado que respondesse a consulta?

Clique em todos os resultados para os quais marcou sim no quadro. Quantos deles atendiam a
consulta?

A classificagdo te induziu a cliques errados?
O dm Onao

Clicou em resultados corretos que ndo clicaria ndo fosse a informacao da classificacio?

O sm On&o

Parte 4 — Utilidade da classificacdo em necessidades

Considera a classificagdo em necessidades 1til?

O sm On&o

Incluiria outros tipos de necessidades de busca? Quais?
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