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ResumoO resimento inexorável do volume de doumentos na World Wide Web oloaum grande desa�o para as máquinas de busa, não apenas om relação a e�áia mastambém om relação a e�iênia de espaço e de tempo. Esta dissertação apresenta umnovo método de ompressão om perda (poda) para arquivos invertidos que onsiderao aspeto e�iênia sem desonsiderar a e�áia. O método proposto é baseado naanálise de logs de onsultas passadas para obter uma grande redução no espaço ou-pado pelo índie. O método pode ser utilizado em qualquer máquina de busa paramelhorar sua e�iênia em termos de tempo de proessamento e espaço oupado peloíndie, pratiamente sem perdas na qualidade dos resultados da onsulta. Experimen-tos utilizando uma máquina de busa real mostram que a ténia apresentada reduz osustos de armazenamento do índie em até 50% om relação ao índie sem ompressão.Uma onsequênia dessa redução no tamanho do índie é que o tempo de proessa-mento de uma onsulta pode ser reduzido a aproximadamente 45% do tempo original,sem perda na preisão média. Considerando a qualidade do ranking produzido, o es-paço oupado pelo índie e o tempo de resposta a onsultas, estudos omparativos omos dois melhores algoritmos de ompressão de índies onheidos na literatura mos-tram que o algoritmo proposto é bastante ompetitivo. Por exemplo, tanto a urvade similaridade entre os rankings quanto a preisão média das respostas do algoritmoproposto e o melhor algoritmo dentre os dois onsiderados na omparação se mantêmaproximadamente iguais para os diferentes níveis de poda. Quanto ao tempo de res-posta o algoritmo proposto é mais rápido do que o melhor algoritmo dentre os doisonsiderados na omparação.Palavras-have: poda, ompressão de índies, máquinas de busa, busa na Web,reuperação de informação.
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AbstratThe relentless growth of the volume of douments in the World Wide Web posesa great hallenge for searh engines, not only regarding searh e�etiveness but alsotime and spae e�ieny. This thesis presents a new lossy ompression (pruning)method for inverted �les that addresses the e�ieny issue without disonsidering thee�etiveness. The proposed method is based on log analysis of past queries to obtain agreat redution in the size of the indies. The method an be used in any searh engineto improve its e�ieny in terms of query proessing time and spae oupied by theindex, with nearly no ost in terms of the quality of query results. Experiments usinga real searh engine show that the tehnique presented redues the storage osts of theindex by up to 50% over traditional lossless ompression methods. One onsequene ofthis redution in the size of the index is that the query proessing time an be reduedto nearly 45% of the original time, with no loss in average preision. Considering thequality of the ranking, the spae oupied by the index and the query answer time,omparative studies with the two best known stati pruning methods show that theproposed algorithm is ompetitive. For example, both the similarity plot betweenthe rankings and the average preision of the answers of the proposed algorithm andthe best algorithm among the two onsidered are very lose for all di�erent levels ofpruning. For the query answer time the proposed algorithm is faster than the bestalgorithm among the two onsidered.Keywords: pruning, indexing, searh engines, web searh, information retrieval.
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Capítulo 1Introdução
1.1 MotivaçãoMáquinas de busa preisas e e�ientes são um reurso valioso atualmente dadasas grandes proporções da Web. Em novembro de 2004, a máquina de busa Google1anuniou que sua base de dados possuía mais de 8 bilhões de doumentos2. Outrasmáquinas de busa de esala global também têm bases de dados om bilhões de dou-mentos. Apesar desses altos números, essas bases são apenas uma pequena amostra deum universo ainda maior (Raghavan e Garia-Molina, 2001).Para reuperar informação relevante para seus usuários de forma e�iente as má-quinas de busa utilizam um tipo de índie hamado de arquivo invertido (Baeza-Yatese Ribeiro-Neto, 1999). O arquivo invertido assoia ada termo que aparee na oleçãoom os doumentos em que ele oorre. Para tratar de busas por frases ou busasem proximidade, o arquivo invertido guarda também informação de onde ada termoaparee dentro dos doumentos. O tamanho destes índies é proporional ao tamanhoda base de dados de texto armazenada pelo sistema de busa, portanto o índie tomadimensões muito grandes quando usados para busa em toda a Web.Por outro lado, a proporção de aessos a sites provindos de máquinas de busaquase dobrou de 2002 para 20033. Essa tendênia é mundial, sendo que no Brasil aproporção aumentou ainda mais, indo de 8% para 19%. Embora o aesso direto aindaseja responsável pela maior parte do tráfego a um site, essa modalidade reseu menos,era de 30%. É até mesmo omum ao públio da Internet utilizar sua máquina debusa preferida omo bookmark, ou seja, em vez de entrar, por exemplo, om o endereçowww.ufmg.br no navegador, o internauta entra om a palavra-have ufmg na máquina1http://www.google.om2http://www.google.om/googleblog/2004/11/googles-index-nearly-doubles.html3http://www.websidestory.om/pressroom/pressreleases.html?id=1811



de busa, que muitas vezes é sua página iniial, e aessa o primeiro link apresentadoomo resposta4.A ombinação entre quantidade resente de informação e de usuários faz omque haja uma demanda por estruturas de índie mais ompatas e e�ientes paramáquinas de busa. Máquinas de busa na Web requerem um uso extremo de reursosomputaionais, devendo ser apazes de responder a milhares de onsultas por segundo.Uma únia onsulta pode ler entenas de megabytes de dados e onsumir dezenas debilhões de ilos de CPU (Barroso et al., 2003). Além disso, a resposta às onsultasdeve apresentar os doumentos em ordem de relevânia para o usuário. Logo, umautilização mais raional dos reursos omputaionais envolvidos no meanismo de busaé importante para que se possa atender rapidamente a todas as requisições.Outra tendênia que motiva a riação de índies mais ompatos é o advento dosomputadores de bolso. Atualmente eles já são apazes de armazenar oleções dedoumentos de tamanho moderado, de tal forma que a apaidade de se fazer busaindexada é desejável. No entanto, sua apaidade de armazenamento limitada impõeseveras restrições de tamanho aos índies.A ompatação de índies (Ziviani et al., 2000; Carmel et al., 2001; de Moura et al.,2005) é um artifíio que reduz não somente os ustos de armazenamento omo tambémmelhora o tempo de resposta às onsultas. O maior usto envolvido no proessamentode uma onsulta é o tempo gasto para ler do diso as porções de índie neessáriaspara o �mputo da resposta. Dessa forma, índies menores impliam menos leitura dediso, que por sua vez impliam tempos de resposta menores.Esta dissertação propõe, implementa e avalia uma nova ténia de ompatação dearquivos invertidos baseada em logs. Os logs5 de uma máquina de busa podem ser umaboa fonte de informação para guiar a redução do tamanho dos índies. Uma forma defazer a ompatação do índie é eliminar entradas que não são de interesse para o pú-blio que utiliza a máquina de busa. Os logs podem ser usados para estimar quais sãoos interesses de pesquisa dos usuários, ajudando a determinar que informação pode serdesartada dos índies sem que os usuários perebam mudanças nos resultados obtidos.Experimentos apresentados om o método proposto indiam que é possível melhoraro desempenho de um sistema de busa reduzindo tanto os ustos de armazenamentodo índie omo o os ustos de proessamento da onsultas, sem perda signi�ativa naqualidade da reposta.4http://www.google.om/help/features.html#luky5Registros das onsultas submetidas pelos usuários2



1.2 Trabalhos RelaionadosUma abordagem para a ompatação de arquivos invertidos é a ompressão semperdas (de Moura et al., 2000; Ziviani et al., 2000). Essa ténia é hamada sem perdaporque nenhuma informação é desartada do arquivo invertido. As ténias de om-pressão utilizadas em arquivos invertidos partem do prinípio de que números pequenospodem ser representados de forma mais ompata por meio de odi�ações espeí�as.Como a lista de doumentos que ontém um determinado termo da oleção é armaze-nada em ordem asendente, ela pode ser onsiderada omo uma seqüênia de intervalos.Assim, o primeiro doumento da lista, digamos 5, é representado normalmente, o se-gundo, digamos 11, é representado omo 6, ou seja, 11 menos o anterior 5, e assimsuessivamente. Uma vez que o proessamento da lista de oorrênias de uma palavraé normalmente feito de forma seqüenial, o número original do doumento pode sempreser reomputado pela soma dos intervalos. A lista de oorrênias omposta agora deinteiros menores pode então ser representada em menos bits usando uma odi�açãoadequada.Outra abordagem, onheida omo poda (Persin et al., 1996; Carmel et al., 2001;de Moura et al., 2005), desarta determinadas entradas do arquivo invertido tornando-o menor, porém perdendo informação. Essas duas ténias são omplementares, sendopossível apliar uma poda num arquivo invertido para seleionar as entradas maisimportantes e em seguida omprimir o arquivo invertido podado. Possivelmente nãose obtém a mesma taxa de ompressão que seria obtida omprimindo um arquivoinvertido não podado, porém o resultado da ombinação das duas abordagens aabasendo melhor que a apliação de apenas uma delas.Exemplos de métodos de poda são a remoção de stopwords6 e Indexação Semân-tia Latente (LSI)7 (Deerwester et al., 1990). Ambas as ténias foram originalmentepropostas om o objetivo de remover informação ruidosa do índie, eliminando termosque deterioram a preisão. No entanto, outro efeito ausado por essas ténias é aredução do tamanho do índie. O problema destas ténias é que elas desartam listasde oorrênias inteiras de determinados termos. Assim, onsultas ontendo tais termosterão de ignorá-los ou retornar uma resposta vazia. Em ambos os asos, o usuário dosistema de busa não �ará satisfeito.Um tipo de poda menos drástia e mais e�az é a que elimina apenas as entradasmenos importantes das listas de oorrênias. Um exemplo é a poda de Persin (Persinet al., 1996), que é apliada no momento em que a onsulta é proessada. Normal-6Remoção do arquivo invertido das entradas de termos muito freqüentes e de pouo valor semân-tio, omo por exemplo, preposições, artigos, alguns pronomes, et.7Do inglês, Latent Semanti Indexing 3



mente os termos da pesquisa são proessados seqüenialmente, omeçando do termomais raro para o termo mais freqüente na oleção. Porém, o proessamento de adatermo é terminado assim que determinada ondição é atingida, mesmo que sua listade oorrênias não tenha sido inteiramente lida e proessada. Isso reduz o tempo deproessamento das onsultas, entretanto, as entradas das listas de oorrênias que nãoforam lidas ainda fazem do parte do índie, que não diminui de tamanho.Enquanto o método de Persin propõe que a poda seja feita durante o proessamentoda onsulta, o método de Carmel (Carmel et al., 2001) propõe que essa poda sejafeita estatiamente, logo depois que o índie é onstruído. Assim omo o métodode Persin, somente as entradas menos importantes de ada lista de oorrênias sãopodadas, mas essa poda implia remover literalmente essas entradas do índie em vezde simplesmente não proessá-las. Podar o índie estatiamente, além de reduzir otempo de proessamento das onsultas reduz também o tamanho do índie.Um problema que é omum tanto à poda de Persin quanto à poda de Carmel éque a poda é feita sem levar em onta o relaionamento entre os termos. Essa es-tratégia aaba deteriorando a qualidade das respostas, prinipalmente para onsultasonjuntivas. Em onsultas desse tipo é neessário que todos os termos prourados este-jam presentes nos doumentos da resposta, mas omo a poda é feita tratando de adatermo individualmente, muitos doumentos que seriam bons andidatos aabam sendodesartados. Por exemplo, suponhamos que o doumento d seja um bom andidatopara responder à onsulta pelos termos ta e tb, mas ao podar a lista de oorrênias dotermo ta, o doumento d foi desartado. Assim, mesmo que o doumento d tenha sidopreservado na lista de oorrênias do termo tb, esse doumento não será dado omoresposta à onsulta.Um trabalho reente que leva em onta a relação entre os termos é o método depoda estátia baseada em loalidade, o Lbpm (de Moura et al., 2005). Esse métododetermina quais são as entradas individualmente mais importantes na lista de oorrên-ias dos termos, mas preserva também as entradas de termos que oorrem próximos aestes dentro dos doumentos. A prinipal diferença entre o método Lbpm e o métodoproposto nesta dissertação é que o Lbpm proura predizer quais termos serão pesqui-sados em onjunto utilizando o onteúdo dos doumentos, enquanto o nosso métodoolha para as onsultas já submetidas para fazer essa predição.1.3 ContribuiçõesA prinipal ontribuição desta dissertação é a apresentação de um novo métodode ompressão om perda (poda) para arquivos invertidos, baseado na análise de logs4



de onsultas passadas. O método proposto pode ser utilizado em qualquer máquinade busa para melhorar sua e�iênia em termos de tempo de proessamento e espaçooupado pelo índie, pratiamente sem perdas na qualidade dos resultados da onsulta.Outras ontribuições espeí�as do trabalho são:
• Proposição, desrição e implementação de um novo algoritmo de ompressão omperda baseado na análise de logs (apítulo 3).
• Estudo omparativo do omportamento do algoritmo proposto om dois algorit-mos apresentados na literatura, o algoritmo de Carmel (Carmel et al., 2001) e oalgoritmo Lbpm (de Moura et al., 2005) (apítulo 4), onsiderando os seguintesaspetos:� qualidade do ranking produzido;� espaço oupado pelos índies gerados pelos algoritmos;� tempo de resposta de ada algoritmo.
• Estudo dos prinipais algoritmos de poda onheidos na literatura (apítulo 2),om modi�ação do algoritmo para poda dinâmia de Persin (Persin et al.,1996), para tratar onsultas onjuntivas (seção 2.3.1), estudo do método de Car-mel (Carmel et al., 2001) (seção 2.3.2), estudo do método Lbpm (de Moura et al.,2005) (seção 2.3.2) e estudo de medidas de similaridade de rankings para utiliza-ção nos experimentos (seção 2.4.2).1.4 Organização da DissertaçãoEsta dissertação está dividida em ino apítulos, dos quais este é o primeiro. Oapítulo 2 apresenta os oneitos básios neessários para o entendimento do texto,bem omo as prinipais medidas de relevânia utilizadas nos experimentos realizados.O apítulo 3 apresenta o novo algoritmo de poda proposto. O apítulo 4 apresenta osresultados experimentais. O apítulo 5 apresenta as onlusões e trabalhos futuros.
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Capítulo 2Coneitos Básios
2.1 Arquivos InvertidosO esquema de indexação omumente utilizado pelos sistemas de reuperação deinformação é o arquivo invertido (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto, 1999). Um arquivoinvertido é omposto por um voabulário e um onjunto de listas invertidas. O vo-abulário ontém ada termo t presente na oleção de doumentos e o número ft dedoumentos ontendo t. Existe uma lista invertida para ada t, onstituída dos iden-ti�adores d dos doumentos ontendo o termo e da freqüênia fd,t de t em d. Logo,ada entrada de uma lista invertida é um par 〈d, fd,t〉 de valores.2.2 Modelo Espaço VetorialO método de ordenação das respostas mais onheido e utilizado nos sistemas dereuperação de informação é o modelo espaço vetorial (Salton e MGill, 1986). Nessemodelo, ada termo do voabulário representa uma dimensão. Doumentos e onsultassão então mapeados em vetores multidimensionais neste espaço vetorial. Quanto maioré o valor do osseno entre um vetor que representa uma onsulta e um vetor querepresenta um doumento, maior é a similaridade entre esta onsulta e este doumento.De forma prátia, a similaridade entre o doumento d e a onsulta q é de�nida por

Cq,d =

∑

t simq,d,t

Wd

,sendo Wd o tamanho do doumento d e simq,d,t, a similaridade parial entre q e d omrelação ao termo t, de�nida por
simq,d,t = wq,t · wd,t,7



em que wx,t é o peso de t no doumento d ou na onsulta q. Aumuladores Ad sãousados para manter os somatórios pariais ∑

t simq,d,t de ada doumento. Os valoresde Wd são previamente omputados om a expressão
Wd =

√

∑

t

w2

d,te armazenados em diso. Vários métodos para alular wx,t são propostos (Wittenet al., 1999). Dentre eles, adotamos
wq,t = 1e

wd,t = ln fd,t · ln
N

ftsendo N o número de doumentos na oleção.Uma forma de garantir que nenhum doumento que ontenha todos os termos daonsulta seja desartado prematuramente é não utilizar poda. O algoritmo 2.1 é ométodo básio para proessar onsultas onjuntivas sem poda e om ordenação daresposta.No algoritmo básio, A(d).sim aumula as similaridades pariais entre d e q omrelação a t, ao passo que A(d).cont onta quantos dos termos da onsulta oorreramno doumento d. Ao �nal do algoritmo, os doumentos prourados são aqueles emque A(d).cont = |Q|, sendo |Q| igual à quantidade de termos presente na onsulta1.Como estamos interessados apenas nos k melhores doumentos, reuperamos aquelesque possuem os maiores valores de similaridade A(d).sim om a onsulta.para ada doumento d da oleção faça
A(d).sim← 0;
A(d).cont← 0;para ada termo t da onsulta façaReupere a lista invertida de t no diso;para ada entrada 〈d, fd,t〉 na lista invertida faça

A(d).cont← A(d).cont + 1;
A(d).sim← A(d).sim + simq,d,t;Divida ada aumulador A(d).sim por Wd;Identi�que os k aumuladores om maior valor A(d).sim e A(d).cont = |Q|;Reupere os k doumentos orrespondentes;Algoritmo 2.1: Algoritmo básio para onsultas onjuntivas1Assumindo que todos os termos de uma onsulta são distintos.8



O algoritmo básio é uma boa alternativa no que diz respeito à qualidade da res-posta. Se partirmos do pressuposto de que a ordenação da resposta dada pela funçãode similaridade utilizada é boa, então a ordenação dada pelo algoritmo básio tambémserá boa. Apesar de ser e�az quanto à qualidade da resposta, o algoritmo básiopossui um grande problema de e�iênia. Nesse algoritmo, as listas invertidas de todosos termos da onsulta têm que ser inteiramente proessadas. No aso de máquinas debusa, em que a oleção de doumentos é omposta de bilhões de páginas Web, as lis-tas invertidas podem ser muito grandes. Isso faz om que o desempenho do algoritmobásio, em termos de e�iênia, seja muito ruim.2.3 Métodos de PodaTénias de poda onheidas na literatura (Persin et al., 1996; Carmel et al., 2001)podem ser muito bem apliadas quando não há a neessidade de que os doumentosda resposta ontenham todos os termos da onsulta. Normalmente esses meanismosfunionam desartando alguns pares 〈d, fd,t〉 das listas invertidas durante o proessa-mento de uma onsulta (Persin et al., 1996) ou previamente, omo é o aso da podaestátia (Carmel et al., 2001). No aso de onsultas disjuntivas, a eliminação des-sas entradas não signi�a que o doumento em questão está desartado da respostapois outro par 〈d, fd,t〉 referente a outro termo nesse mesmo doumento pode aabarinluindo-o nas primeiras posições do onjunto resposta. Com isso, a poda aaba nãomodi�ando muito o resultado das onsultas, mas garante um ganho signi�ativo dedesempenho.O mesmo prinípio poderia ser usado para proessar onsultas onjuntivas, poréma deisão por desartar uma entrada de uma lista invertida pode ser extremamentearrisada. Nesse aso, desartar um par 〈d, fd,t〉 equivale a dizer que o termo nãooorreu no doumento em questão. Essa pode ser uma esolha prematura mesmo quea similaridade parial relativa à entrada desartada seja baixa, pois ao proessar asoutras listas invertidas, podemos desobrir que todos os outros termos da onsultaoorreram naquele doumento om altas similaridades pariais.2.3.1 Poda DinâmiaNo método de poda dinâmia, as listas invertidas são ordenadas pelo valor de fd,te a similaridade parial relativa a um par 〈d, fd,t〉 é tratada de forma difereniada,dependendo da relação entre a freqüênia fd,t e duas freqüênias limiares, uma deinserção fins e outra de adição fadd. Para o aso fd,t ≥ fins, ria-se uma entradana estrutura de aumuladores, aso ela ainda não exista, e a similaridade parial é9



omputada, atualizando o aumulador A(d). Quando fins > fd,t ≥ fadd, a similaridadeparial só atualiza o aumulador A(d), aso ele já exista na estrutura de aumuladores.A partir do momento em que temos fadd > fq,t todo o restante da lista invertida podeser abandonado, uma vez que ela está ordenada por fd,t. O algoritmo 2.2 apresenta aestratégia de poda de Persin.Ordene o termos da onsulta por ft deresente;
Smax ← 0;para ada termo t da onsulta façaCompute os valores de fins e fadd;Reupere a lista invertida de t no diso;para ada entrada 〈d, fd,t〉 da lista invertida façase fd,t ≥ fins entãoCrie um aumulador A(d) se neessário;

A(d).sim← A(d).sim + simq,d,t;senão se fd,t ≥ fadd E A(d) já foi riado então
A(d).sim← A(d).sim + simq,d,t;termine o proessamento da lista invertida atual;

Smax ← max(Smax, A(d).sim);Divida ada aumulador A(d).sim por Wd;Identi�que os k aumuladores om maior valor A(d).sim;Reupere os k doumentos orrespondentes;Algoritmo 2.2: Estratégia de poda de PersinA poda de Persin de�ne os valores das freqüênias limiares de inserção por
fins =

cins · Smax

fq,t · w2
te adição por

fadd =
cadd · Smax

fq,t · w2
t

.Nessa expressão, Smax orresponde à maior similaridade omputada durante o proes-samento das listas invertidas. As onstantes cins e cadd são utilizadas para ontrolaro nível da poda. Elas devem ser ajustadas de aordo om a oleção de doumen-tos (Persin et al., 1996), de forma a se obter o melhor balaneamento entre eonomiade reursos omputaionais e qualidade da resposta.A adaptação mais ingênua da poda de Persin para responder a onsultas onjuntivasé direta e pode ser vista no algoritmo 2.3. Nesse algoritmo, A(d).cont é utilizado omono algoritmo básio para ontar quantos dos termos da onsulta oorreram em adadoumento. As similaridades pariais entre o doumento e a onsulta são somadasno ampo A(d).sim do aumulador. Observe ainda que quando algum par 〈d, fd,t〉10



do i-ésimo termo da onsulta referenia um aumulador A(d), sua similaridade só éomputada e somada se todos os termos anteriores também oorreram no doumento
d, nesse aso A(d).cont = i.Ordene os termos da onsulta por ft deresente;

Smax ← 0;para ada termo ti da onsulta (0 ≤ i ≤ |Q|) façaCompute os valores de fins e fadd;Reupere a lista invertida de ti do diso;para ada entrada 〈d, fd,t〉 da lista invertida façase i 6= 0 E (A(d) não está no onjunto de aumuladores ou A(d).cont < i)entãoContinue;se fd,t ≥ fins entãoCrie um aumulador A(d) se neessário;
A(d).cont← A(d).cont + 1;
A(d).sim← A(d).sim + simq,d,t;senão se fd,t ≥ fadd E A(d) já foi riado então
A(d).cont← A(d).cont + 1;
A(d).sim← A(d).sim + simq,d,t;termine o proessamento da lista invertida atual;

Smax ← max(Smax, A(d));Divida ada aumulador A(d).sim por Wd; Identi�que os k aumuladores ommaior valor A(d).sim e A(d).cont = |Q|; Reupere os k doumentosorrespondentes;Algoritmo 2.3: Adaptação da estratégia de poda de Persin para onsultas on-juntivasApesar do algoritmo de Persin ser failmente adaptado para tratar onsultas on-juntivas, existem muitos pontos que devem ser investigados. Como não existe nenhumtrabalho que estudou esta possibilidade, é neessário veri�ar se é possível enontraras onstantes cins e cadd que balaneiam eonomia no proessamento e qualidade deresposta para o aso de onsultas onjuntivas. Esse estudo foi feito neste trabalho,demonstrando que a adaptação desse algoritmo gera resultados muito ruins, mesmopara podas muito pequenas, onforme pode ser visto no apítulo 4.2.3.2 Poda EstátiaExistem dois métodos de poda estátia propostos na literatura, o método de Car-mel (Carmel et al., 2001) e o método Lbpm2 (de Moura et al., 2005). O ponto de2Do inglês, loality based pruning method 11



partida para esta dissertação foi o método de Carmel, mas ao longo do desenvolvi-mento deste trabalho surgiu o Lbpm, que apresentou resultados melhores que o métodode Carmel em termos de preisão de resultados. O método de poda estátia baseadoem log, que estamos propondo, é omparado no apítulo 4 om estes dois métodos, quesão desritos a seguir.2.3.2.1 Poda Estátia de CarmelA idéia do método de Carmel é usar o ranking da máquina de busa para om-putar a importânia de ada entrada nas listas invertidas e determinar quais entradasresultam em uma ontribuição baixa o su�iente para serem removidas sem prejuízo daresposta. Para isso, submetemos individualmente ada termo do voabulário da ole-ção omo uma onsulta à maquina de busa. O resultado disso é que para ada termo
t temos a lista resultante R(t) de doumentos relaionados a t em ordem deresentede importânia, segundo os ritérios de ranking da máquina de busa.A lista resultante R(t) pode ser enarada omo um ranking para os doumentos,uma vez que quanto maior for o ranking do doumento d em R(t), maior é a hane deque d apareça nos resultados de uma onsulta ontendo o termo t. A poda de Carmelonsiste em tomar apenas os doumentos que apareem na parte do topo de R(t) omosendo a nova lista de doumentos relevantes para o termo t. Cada entrada da listainvertida que representa a oorrênia de um termo t em um doumento d é removidado índie se d não está presente no topo de R(t).A quantidade de entradas que ompõem o topo de R(t) de ada termo é determi-nada por um parâmetro δ. Este parâmetro apenas preserva entradas que orrespondema doumentos em R(t) ujo ranking, dado pela máquina de busa, é pelo menos δ vezeso maior ranking de todos os doumentos em R(t). O resultado é uma nova lista ha-mada Rδ(t). Por exemplo, se δ = 0, 7, ada doumento om ranking maior ou igual a
70% do maior ranking estará em Rδ(t). O valor de δ, entre 0 e 1, é determinado experi-mentalmente. Um bom valor para δ reduzirá o tamanho do índie e onseqüentementeo tempo de resposta das onsultas, mas deverá preservar um número de elementos queseja su�iente para dar uma boa aproximação dos rankings das respostas de topo degrande parte das onsultas submetidas ao sistema.O algoritmo 2.4 desreve omo podar um arquivo invertido usando a poda estátiade Carmel. O algoritmo toma omo entrada um arquivo invertido e o parâmetro
δ, gerando omo saída um arquivo invertido podado. Assim omo nos algoritmosanteriores, A(d) é o valor aumulado das similaridades pariais entre o doumento d ea onsulta, mas para failitar o entendimento podemos vê-lo omo o ranking de d emrelação à onsulta. 12



para ada termo t no arquivo invertido façaReupere a lista invertida de t do diso;para ada entrada 〈d, fd,t〉 na lista invertida faça
A(d)← ranking de t em relação a d;

τt ← δ max(A(d));para ada aumulador A(d) façase A(d) > τt entãoInsira 〈d, fd,t〉 em Rδ(t);Esreva Rδ(t) no diso;Algoritmo 2.4: Algoritmo de Carmel para poda estátiaNossos experimentos indiam que este método é de fato útil para onsultas disjun-tivas, mas seus ganhos não são tão signi�ativos em um enário onde a maioria dasonsultas são onjuntivas, omo de fato aontee nas máquinas de busa da Web.2.3.2.2 Poda Estátia Baseada em Loalidade (Lbpm)Um ponto frao do método de Carmel é seu desempenho em termos de qualidadedas respostas para onsultas onjuntivas. Consultas desse tipo, bem omo onsultasdo tipo frase, requerem que entradas de determinados doumentos sejam preservadasem listas invertidas de diferentes termos. Essa ondição não é satisfeita pelo métodode Carmel, que poda as lista invertidas de ada termo individualmente. Esse problemaé desrito de maneira mais detalhada no apítulo 3.O Lbpm é uma variação do método de Carmel que tenta predizer quais onjuntos determos oorrem juntos nas onsultas dos usuários e usa essa informação para preservardoumentos em omum nas listas invertidas destes termos.O primeiro passo do Lbpm onsiste em determinar quais oorrênias de termos sãoindividualmente importantes para ada doumento. Esse passo pode ser feito por meioda poda de Carmel. Em seguida, essa informação é utilizada para determinar quaissão as sentenças signi�ativas de ada doumento, que são aquelas em que oorremas entradas seleionadas pela poda de Carmel. Essas sentenças são então ordenadas eseleionadas para ompor uma oleção de doumentos menor que a original, ompostaapenas das sentenças signi�ativas seleionadas omo mais importantes. Por �m, anova oleção é indexada.A seleção das sentenças signi�ativas mais importantes de ada doumento é feitapor meio do algoritmo 2.5. Seja T (d) a lista dos termos signi�ativos para o doumento
d. Esta lista é obtida �desinvertendo� as listas invertidas obtidas pela poda de Carmel.Seja S(d) a lista das sentenças signi�ativas do doumento d. Considerando que umafunção comum(S(d), T (d)) retorna as sentenças em S(d) que têm o maior número de13



termos em omum om T (d), o algoritmo utiliza essa função para ordenar as sentençassigni�ativas.O algoritmo 2.5 seleiona sentenças até que não existammais sentenças signi�ativasou até que o tamanho do novo doumento, em número de termos, atinja a porentagem
p do tamanho do doumento original. O algoritmo faz uma ópia de T (d) em T ′(d) eexeuta um laço, que a ada passo, adiiona em S ′(d) a sentença S de S(d) que possuio maior número de termos em omum om T ′(d). O tamanho de S ′(d) é inrementadodo tamanho da sentença S seleionada. Em seguida, S é removida de S(d) e os termosem S são removidos de T ′(d), para que a seleção de ada sentença de S ′(d) seja baseadaem diferentes onjuntos de termos. Caso as sentenças já seleionadas ubram todosos termos em T (d), T ′(d) �a vazio. Quando isso oorre, T (d) é novamente opiadoem T ′(d) iniiando assim uma nova rodada de esolhas baseada em todos os termossigni�ativos para o doumento d.

p← porentagem �nal desejada;
T (d)← onjunto dos termo signi�ativos para d;
S(d)← onjunto das sentenças signi�ativas para d;
T ′(d)← T (d);repita

Scomum ← comum(S(d), T ′(d));
S ′(d)← S ′(d) ∪ Scomum;
tamanho← tamanho + |Scomum|;
T ′(d)← T ′(d)− {x|x ∈ Scomum ∧ x ∈ T ′(d)};
S(d)← S(d)− Scomum;se T ′(d) = ∅ então

T ′(d)← T (d);até (tamanho ≥ p|d|) Ou S(d) = ∅;Retorne S ′(d);Algoritmo 2.5: Algoritmo Lbpm para seleção das sentenças signi�ativasAo preservar as sentenças om o maior número de termos signi�ativos, o Lbpmonsegue obter uma qualidade de respostas para onsultas onjuntivas melhor que aobtida pelo método de Carmel, onforme pode ser visto no apítulo 4.2.4 Avaliação de ResultadosPara qualquer sistema de reuperação de informação o objetivo a ser alançado éretornar doumentos relevantes às onsultas submetidas e no menor tempo possível.Costumamos hamar estes dois aspetos respetivamente de e�áia e e�iênia.14



O uso de ténias de poda tem por objetivo melhorar a e�iênia do proesso sem,ontudo, prejudiar a e�áia. Isto é, um bom meanismo de poda é aquele que diminuio tempo de resposta às onsultas de uma forma geral, mas que ontinue a retornardoumentos tão relevantes quanto os que seriam retornados sem o uso da poda.Enquanto uma melhora na e�iênia pode ser failmente obtida, o problema demanter a e�áia é mais difíil. No entanto, não é inomum que uma poda bem feitaonsiga melhorar ambos os aspetos. Isto pode pareer pouo natural, mas é entendidoquando lembramos que bases de dados tão populares e aessíveis omo a Web estãosujeitas a armazenar uma enorme quantidade de informação pobre ou mesmo inútil.Ao podar esse tipo de doumento estamos diminuindo o tamanho da base, e om issoganhando em e�iênia, ao mesmo tempo em que melhoramos a qualidade da oleção,e om isso ganhamos em e�áia.A avaliação da e�iênia do sistema é feita sem maiores di�uldades usando métri-as omo tempo médio de resposta das onsultas, avaliando tempo de proessamento,quantidade de memória e diso utilizada, dentre outros. Já a avaliação da e�áia émais difíil, pois dizer se um doumento é relevante para uma dada onsulta é umatarefa subjetiva. A seguir apresentamos dois métodos que utilizamos para medir aqualidade dos resultados obtidos depois de feita a poda.2.4.1 Preisão e RevoaçãoUma maneira de veri�ar a relevânia dos doumentos reuperados é o álulo depreisão e revoação (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto, 1999; Witten et al., 1999). Essaé a medida padrão utilizada para avaliar a qualidade da respostas de um sistema dereuperação de informação, sendo largamente utilizada.
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rFigura 2.1: Preisão�RevoaçãoNa �gura 2.1, onsidere que C seja a oleção de todos os doumentos da base eque para uma dada onsulta, R seja o onjunto dos doumentos relevantes e r seja oonjunto de doumentos reuperados. A preisão se de�ne por
P =

|R ∩ r|

|r|15



e a revoação por
R =

|R ∩ r|

|R|
.Intuitivamente, a preisão nos dá uma medida de quão apurado foi o resultado,pois nos diz quantos dos doumentos reuperados são realmente relevantes, enquantoa revoação nos dá uma medida da obertura do resultado, pois nos diz quantos dosdoumentos relevantes foram reuperados. Normalmente essas duas medidas são apre-sentadas omo um grá�o de preisão em função da revoação ou omo a preisãomédia dos dez pontos de revoação (Witten et al., 1999). Nesta dissertação utilizamosa preisão média.Para utilizar essa métria é neessário que se tenha avaliado de antemão quais sãoos doumentos relevantes para um onjunto de onsultas. Esse é um proesso traba-lhoso e demorado uma vez que o julgamento da relevânia ou não de um determinadodoumento deve ser feito por uma pessoa. Por isso, muitas vezes as medidas de preisãoe revoação não são viáveis. Assim, outro método de avaliação de qualidade que temsido utilizado é a medida de similaridade de rankings.2.4.2 Similaridade de RankingsA medida de similaridade onsiste em omparar dois rankings para veri�ar quãopareidos eles são um do outro. No nosso aso, o objetivo da medida de similaridadeé veri�ar quão próximos são os rankings dados pelo índie podado em relação aosrankings dados pelo índie original.A medida de similaridade que utilizaremos é baseada no método tau de Ken-dall (Kendall e Gibbons, 1990), que é utilizado para omparar a similaridade entrepermutações de onjuntos. O método original assoia uma penalidade S(i, j) = 1para ada par i, j de itens distintos do onjunto em que i aparee antes de j em umapermutação e j aparee antes de i na outra permutação. A soma dessas penalidadespara todos os pares i, j dá uma penalidade �nal entre 0 (quando as permutações sãoidêntias) e n(n− 2)/2 (quando uma permutação é o inverso da outra).Quando omparamos os rankings gerados pelo índie podado om o índie original,pode aonteer de um elemento estar presente em um ranking e não estar presenteno outro. Dessa forma, utilizamos uma modi�ação do método tau de Kendall (Faginet al., 2003). Nessa versão modi�ada, omparamos o topo das duas listas, que é ondedevem apareer os doumentos mais relevantes. Para ada par i, j, em que i e/ou japaree no topo, isto é, entre os k primeiros elementos de pelo menos uma das listas,assoiamos as seguintes penalidades S(i, j):

• Caso 1: se i e j apareem no topo de ambas as listas, então S(i, j) é de�nido omo16



no método original. A saber, se i e j estão na mesma ordem, então S(i, j) = 0,do ontrário S(i, j) = 1;
• Caso 2: se i e j apareem no topo de uma lista (digamos, na lista 1) e apenas jou i aparee no topo da outra lista (lista 2), e se i está à frente de j na lista 1,então S(i, j) = 0, do ontrário S(i, j) = 1. Intuitivamente, sabemos que i está àfrente de j na lista 2, uma vez que i aparee no topo da lista 2 enquanto j nãoaparee.
• Caso 3: se apenas i aparee no topo de uma lista e apenas j aparee no topo daoutra lista, então S(i, j) = 1. Intuitivamente, sabemos que i está à frente de jna primeira lista e que j está à frente de i na outra lista.
• Caso 4: se i e j apareem no topo de uma das listas mas nem i nem j apareem notopo da outra lista, então S(i, j) = 1/2. Intuitivamente, não temos informaçãosu�iente para determinar se i e j apareem na mesma ordem nas duas listas,então assoiamos uma penalidade neutra de 1/2.A soma �nal das penalidades será então um valor entre 0 (quando os dois rankingssão idêntios) e k(3k − 1)/2 (quando os dois rankings são disjuntos). Obtemos o valornormalizado x′, entre 0 e 1, fazendo x′ = 1 − 2x/k(3k − 1). Assim, o valor 1 oorrequando as duas listas são idêntias e o valor 0 oorre quando as listas são disjuntas.
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Capítulo 3Algoritmo de Poda PropostoAs ténias de poda de Persin e de Carmel eliminam entradas das listas inverti-das tratando ada termo de forma isolada. Essa abordagem funiona bem quando setrabalha om onsultas disjuntivas, no entanto, não é boa para responder a onsultasonjuntivas. Por exemplo, será que o onjunto de doumentos que melhor respon-dem à onsulta �trabalho� bem omo os que melhor respondem à onsulta �infantil�inlui os doumentos que melhor respondem à onsulta onjuntiva ontendo os termos�trabalho� e �infantil�?A �gura 3.1 ilustra bem a situação derita aima. Ela mostra o mesmo exemploapresentado no artigo que propõe o Lbpm (de Moura et al., 2005). A lista invertida dotermo a era originalmente omposta pelos doumentos 3, 15, 1, 8, 14, 2, 31, 4, e 13, ea lista do termo b, pelos doumentos 2, 1, 7, 9, 43, 25, 16, 3 e 21. As áreas sombreadasorrespondem aos doumentos que foram eliminados pela poda. Nesse enário, umaonsulta onjuntiva ontendo os termo a e b onterá apenas o doumento 1 omoresposta. Entretanto, os doumentos 2 e 3 fariam parte da resposta se a onsulta tivessesido feita sobre o índie original. Além disso, estes dois doumentos são possivelmenteimportantes, já que eles apareem no topo das lista de a e de b individualmente. Esseexemplo mostra que uma poda que não leve em onta o relaionamento entre os termospode desartar entradas importantes.
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Termo bFigura 3.1: Informação perdida ao podar as listas invertidas dos termos individual-mente 19



Dada essa de�iênia, nossa proposta é uma variação no método de Carmel queproura predizer quais termos apareeram em onjunto nas onsultas feitas pelos usuá-rios. Para desobrir os relaionamentos entre os termos nosso método faz uso de logsde onsultas passadas da máquina de busa.3.1 Extração de Informação dos LogsQuando as pessoas usam máquinas de busa para reuperar algum tipo de infor-mação, suas onsultas e os sites liados são armazenados em logs. Tais dados trazeminformações valiosas: as onsultas podem indiar relações entre termos e os sites lia-dos indiam que, em uma primeira análise, o usuário da máquina de busa onsideroutal site possivelmente relevante em relação a sua onsulta. Nesse sentido, os logs podemser vistos omo um registro do onheimento e da inteligênia de milhões de pessoas.No aso espeí�o das onsultas, quando um usuário de uma máquina de busautiliza um onjunto de termos para fazer uma pesquisa, podemos inferir que os termosutilizados possuem algum grau de relação entre si. Ou melhor, sabemos que o usuárioespera que existam doumentos na Web que ontenham os termos pesquisados. Logo,ao fazer uma poda é importante que tais doumentos sejam preservados nas listasinvertidas dos termos envolvidos naquela onsulta. É justamente nessa observação quese baseia o nosso método.Analisando o log estabeleemos que há um relaionamento entre dois termos asoeles oorram em uma mesma onsulta. O proessamento do log resulta em um arquivoem que, para ada termo t, temos uma lista dos termos que possuem relaionamentoom t. De�nimos esse onjunto de termos relaionados a t omo R(t). Por exemplo,digamos que o termo a o-oorra om os termos b, c e d em diferentes onsultas. Assim,depois de proessar o log, a lista de relaionamentos de a seria R(a) = {b, c, d} e, alémdisso, ambas as listas de relaionamento dos termos b, c e d onteriam uma entradapara o termo a.Antes de gerar as listas de relaionamento de ada termo, fazemos um proessa-mento prévio no log a �m de diminuir a quantidade de relaionamentos que vamoslevar em onsideração. Conforme mostramos na próxima seção, estas listas de relai-onamentos servem para expandir a poda de Carmel a �m de ontemplar as onsultasonjuntivas. O problema de onsiderar todos os relaionementos do log é que a expan-são aaba gerando listas invertidas tão grandes quanto as originais, logo, seleionamosapenas os relaionamentos mais freqüentes.A seleção dos relaionamentos mais freqüentes do log é feita utilizando oneitos daárea de mineração de dados (Agrawal et al., 1993). Mais espei�amente, seleionamos20



os onjuntos freqüentes maximais ontendo dois ou mais termos usando um suportede 1%. É importante salientar que a ferramenta utilizada em nossos experimentos1utiliza um oneito de suporte um pouo diferente (Borgelt e Kruse, 2002) do oneitooriginal (Agrawal et al., 1993). Também é importante dizer que o valor de suportefoi esolhido de maneira que a quantidade de pares de termos presentes nos onjuntosfosse aproximadamente igual a 1/5 dos pares presentes no log do mês de janeiro, quefoi o mês utilizado para o proesso de poda. Esse valor foi esolhido empiriamente.3.2 O Proesso de PodaUma vez obtidas as relações entre os termos o próximo passo é fazer a poda daslistas invertidas preservando as relações enontradas no log. Para ada termo t, nossoobjetivo é determinar quais são os doumentos mais importantes que ontêm t, querseja individualmente, quer seja aompanhado dos termos aos quais t se relaiona.Esse proesso é omposto de duas etapas exeutadas para ada termo t:1. Enontrar as melhores entradas da lista invertida de t individualmente;2. Expandir a lista invertida resultante de t, aresentando as entradas que sãoimportantes para os termos aos quais t se relaiona.No nosso método, a etapa 1 do proesso de poda é obtida por meio da propostade Carmel. Chamemos de Carmel(t) a função que retorna a lista invertida podada dotermo t por meio da poda de Carmel e hamemos de Original(t) a função que retornaa lista invertida original de t.Seja R(t) = {r1, ..., rn} o onjunto dos termos que se relaionam om t, obtido nafase de proessamento do log. O resultado da etapa 2 é obtido pela função Expandido(t)de�nida por:
Expandido(t) = [

n
⋃

i=1

Carmel(ri) ∪ Carmel(t)] ∩ Original(t).Tomando o exemplo anterior, em que o termo a se relaiona om os termos b, c e
d, teríamos:
Expandido(a) = [Carmel(b) ∪ Carmel(c) ∪ Carmel(d) ∪ Carmel(a)] ∩ Original(a).Dessa forma, ainda que determinada entrada do termo a não esteja entre as melhoresindividualmente ela pode ser preservada aso apareça entre as melhores entradas dealgum dos termos que possuem relação om a.1Disponível em: http://fuzzy.s.uni-magdeburg.de/ borgelt/do/apriori/apriori.html#download21



O problema da perda de informação observado no exemplo da �gura 3.1 é solui-onado usando essa ténia. Como os termos a e b se relaionam, o doumento 2 quenão estava entre os melhores do termo a passa a ser preservado, uma vez que ele estáentre os melhores doumentos do termo b. Similarmente, o doumento 3 passa a serpreservado na lista invertida do termo b. A �gura 3.2 mostra omo �ariam as listasinvertidas desses termos após as duas etapas do proesso de poda.
43712 9 3 21

3 15 1481 134312

25 16 43712 9 21

15 1481 134313 2

16253

Etapa 2Etapa 1

aTermo

Termo bFigura 3.2: Informação preservada ao levar em onta o relaionamento entre os termo
3.3 Desrição do AlgoritmoO algoritmo 3.1 mostra omo enontramos os relaionamentos entre os termos.Lembramos que o primeiro passo da poda onsiste em seleionar os onjuntos de ter-mos freqüentes maximais obedeendo um determinado suporte, onforme já foi ditoanteriormente. Então riamos uma uma lista para ada termo do voabulário da o-leção. Em seguida, para ada onjunto freqüente maximal, tomamos seus termos aospares 〈ti, tj〉, inserindo ti na lista de tj, aso ti ainda não esteja presente e vie-versa.Note que são desartados os termos que não fazem parte do voabulário da oleção,logo, somente proessamos onjuntos que possuem pelo menos dois termos existentesno voabulário.Por �m, gravamos em diso a lista dos termos r aos quais ada termo t se relaiona.O resultado é um arquivo pareido a um índie invertido, porém, em vez haver, paraada termo t, a lista dos doumentos em que t oorre, temos a lista de termos r queoorreram nas mesmas onsultas que t.O algoritmo 3.2 mostra omo é feita a expansão das listas invertidas podadas naetapa 1. O proesso onsiste em exluir dentre os doumentos da lista invertida originaldo termo t aqueles doumentos que não oorrem nas listas invertidas, geradas pelométodo de Carmel, do termo t e de seus termos relaionados r.
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para ada termo t do voabulário façaCrie uma lista de relaionamentos R(t) vazia;para ada onjunto freqüente maximal m façapara ada par de termos ti, tj de m façase ti e tj pertenem ao voabulário entãoInsira ti em R(tj);Insira tj em R(ti);para ada termo t do voabulário façaEsreva R(t) em diso;Algoritmo 3.1: Geração das listas de relaionamento dos termos
Exeute a poda de Carmel; // algoritmo 2.4Gere as listas de relaionamentos; // algoritmo 3.1para ada doumento d da oleção façaCrie um aumulador A(d) = 0;para ada termo t do voabulário façaReupere a lista invertida sem poda de t;para ada entrada 〈d, fd,t〉 da lista invertida sem poda faça

A(d)← A(d) + 1;Reupere a lista invertida podada de t; // poda de Carmelpara ada entrada 〈d, fd,t〉 da lista invertida podada faça
A(d)← A(d) + 1;Reupere a lista de relaionamentos de t;para ada termo relaionado r façaReupere a lista invertida podada de r; // poda de Carmelpara ada entrada 〈d, fd,r〉 da lista invertida podada faça

A(d)← A(d) + 1;Crie uma nova lista invertida L(t);para ada doumento d façase A(d) > 1 entãoInsira 〈d, fd,t〉 em L(t);para ada termo t do voabulário façaEsreva L(t) em diso;Algoritmo 3.2: Expansão da poda estátia gerada pelo método de Carmel
23





Capítulo 4Resultados ExperimentaisNeste apítulo são desritos os experimentos realizados om o novo método de podaproposto e om os demais métodos existentes na literatura, visando a avaliação da idéiade se utilizar logs de onsultas passadas omo fonte de informação para a poda. Com-paramos os métodos em termos de tempo de proessamento, preisão dos resultados ediferença entre a resposta forneida pelo sistema antes da poda e depois da poda. Aseção 4.2 apresenta a omparação da diferença das respostas. A seção 4.3 apresentaa omparação da preisão das respostas. A seção 4.4 apresenta a omparaçãao dostempos de resposta dos três métodos de poda estátia avaliados.4.1 Ambiente de Exeução e Coleções de TesteTodos os experimentos de medida de desempenho foram realizados em uma máquinaom 1 gigabytes de memória prinipal, diso Serial ATA, proessador Intel Pentium 4de 2.4 GHz e sistema operaional Linux om kernel versão 2.6.Os experimentos foram realizados sobre a oleção de doumentos WBR-99. A ole-ção WBR-991 é omposta de um onjunto de doumentos oletados da Web brasileirano ano de 1999. Os doumentos foram tomados da base de dados da máquina debusa TodoBR2. A WBR-99 ontém aproximadamente 6 milhões de doumentos tantoem formato de texto omo em formato indexado. Esta oleção onta ainda om umonjunto de todas as onsultas submetidas ao TodoBR no mês de novembro de 1999,sendo que para 50 destas onsultas existe um onjunto de doumentos relevantes. Atabela 4.1 apresenta os prinipais dados sobre a oleção WBR.O log de novembro de 1999 foi utilizado apenas nos experimentos de medida depreisão. Para os experimentos de similaridade de ranking e de tempo de exeução,1http://www.linguatea.pt/Repositorio/WBR-99/2http://www.todobr.om.br 25



utilizamos o onjunto de onsultas submetidas à máquina de busa TodoBR no períodode janeiro a outubro de 2003. outros dados sobre este log são mostrados na tabela 4.2.Coleção WBR-99Tamanho total 20 gigabytesTamanho do texto 16 gigabytesNúmero de doumentos 5.939.061Número de termos 2.669.965Consultas avaliadas 50Doumentos Avaliados 4.117Tabela 4.1: Dados sobre a oleção WBR-99Log de Consultas TodoBR-2003Meses janeiro a outubroTotal de onsultas 2.158.756Média de palavras por onsulta 3.4Consultas om mais de um termo 65%Conjuntivas 87%Frases 12%Disjuntivas 1%Tabela 4.2: Dados sobre a oleção WBR-99Para veri�ar a preisão dos resultados foram utilizados as 50 onsultas avaliadasdo log de novembro de 1999, enquanto que para veri�ar a similaridade dos rankingsforam utilizados dois onjuntos de 1000 onsultas esolhidas aleatoriamente do log defevereiro de 2003, sendo um onjunto omposto por onsultas disjuntivas e outro poronsultas onjuntivas.4.2 Impato na Ordenação da RespostaOs grá�o das �guras 4.1 e 4.2 mostram a similaridade entre os 20 primeiros re-sultados retornados pelo índie original e pelos índies podados em diferentes taxasde poda. Utilizamos a versão modi�ada da medida de similaridade de Kendall tau(vide seção 2.4.2) para omparar os resultados. Conforme pode ser visto, a e�áia dométodo de Carmel para onsultas disjuntivas é muito boa, sofrendo uma perda muitopequena, mesmo para uma poda de 70% do índie. Por outro lado, quando tratamosas onsultas omo onjuntivas a qualidade se degrada rapidamente.26



WBR − Similaridade × Poda
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Figura 4.1: Comparação da similaridade das respostas disjuntivas para os três métodosde poda estátia avaliados sobre a oleção WBR-99
WBR − Similaridade × Poda
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Figura 4.2: Comparação da similaridade das respostas onjuntivas para os três métodosde poda estátia avaliados sobre a oleção WBR-99Estes grá�os também mostram que nosso método dá resultados melhores que osdo método de Carmel tanto para as onsultas disjuntivas quanto para as onsultas on-juntivas. É importante salientar que as onsultas utilizadas nesses experimentos foramretiradas do log do mês de fevereiro, enquanto as onsultas que utilizamos para geraros índies utilizando nosso método foram extraídas do log do mês de janeiro. Em om-paração om o Lbpm, nosso método obtém resultados bem próximos, superando-o porpouo no aso das onsultas disjuntivas e perdendo por pouo no aso das onjuntivas.27



Também realizamos experimentos para veri�ar o que aontee om a similaridadeda resposta à medida em que aumentamos a distânia entre o momento em que foirealizada a poda e o momento em que foram realizadas as onsultas. Esta avaliação éimportante porque na medida em que esta diferença de tempo aumenta, espera-se quehaja uma relação ada vez menor entre as onsultas utilizadas para guiar o proessode poda e as onsultas orrentes. Como onseqüênia pode-se ter uma degradação daqualidade da resposta om o passar do tempo.Os resultados desse experimento podem ser observados no grá�o da �gura 4.3.Pode-se pereber que a similaridade das respostas varia pouo em um período de 9meses. Isso signi�a que o índie não preisa ser atualizado om periodiidade muitofreqüente para que o proesso de poda baseado em logs dê bons resultados.
WBR − Similaridade × Envelhecimento do índice
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Figura 4.3: Qualidade da resposta à medida em que o índie podado envelhee
4.3 Qualidade da RespostaAlém das diferenças na ordenação das respostas, outro fator importante a ser ava-liado é a qualidade das mesmas. Os resultados deste experimento podem ser vistos nográ�o da �gura 4.4.Esta métria é importante por indiar o impato do sistema de poda na qualidadedos serviços prestados pelo sistema de busa aos seus usuários. O grá�o mostra apreisão média obtida om os diferentes métodos de poda estátia ao variarmos operentual de poda. Nota-se que os método Lbpm e log forneem resultados similaresem termos de preisão para todos os níveis de poda experimentados. Este resultado28



omprova que os logs de onsultas passadas são fontes de informação tão úteis para oproesso de poda quanto o próprio texto dos doumentos.
WBR − Precisão × Poda
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Figura 4.4: Comparação da preisão para os três métodos de poda estátia avaliados
4.4 Tempo de ExeuçãoEsta seção mostra as diferenças no tempo de exeução de onsultas em índiesgerados pelos distintos proessos de poda. A primeira vista, não haveria razão para umavariação no tempo de exeução ao utilizarmos níveis de poda similares em diferentesmétodos. Contudo, as estratégias de eliminação de entradas in�ueniam o tempo deexeução assim omo in�ueniam a qualidade das respostas.A �gura 4.5 mostra o tempo médio de exeução das onsultas utilizando ada um dostrês métodos experimentados quando variamos o perentual de poda. A porentagemdo tempo é em relação ao tempo gasto utilizando o índie sem poda. No experimentoforam utilizadas apenas onsultas onjuntivas, uma vez que as mesmas são mais popu-lares e apresentam usto de proessamento bem maior que o de onsultas disjuntivas.Como pode ser observado, o método de Carmel apresenta ganhos signi�ativos notempo de exeução mesmo om perentuais pequenos de poda. Contudo, a vantagemde desempenho obtida pelo método de Carmel é anulada pelas perdas na qualidadedas respostas obtidas pelo método. Dentre os três métodos, o que apresenta melhorrelação entre usto e benefíio é o método baseado em logs, que apresenta tempos deresposta melhores que o Lbpm om qualidade de resultados similares.Uma expliação para as diferenças de tempo de exeução entre os métodos estána forma omo os mesmos eliminam entradas de termos mais freqüentes da oleção.29



WBR − Tempo × Poda
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Figura 4.5: Comparação dos tempos de proessamento para os três métodos de podaestátia avaliadosO método de Carmel normalmente elimina mais entradas de termos freqüentes queos outros dois métodos. O Lbpm elimina entradas dos termos baseando-se em o-oorrênias dos termos dentro dos textos. Por esta razão o método Lbpm tende apreservar mais entradas de palavras omuns, as quais são onheidas omo stopwords.O método baseado em logs também é susetível ao problema de preservar em demasiaentradas de palavras omuns, ontudo, omo o mesmo é baseado em logs e não notexto, a quantidade de ruídos inseridos no método é menor.Para ilustrar o problema, veri�ando o tamanho das listas das 250 palavras maisfreqüentes da oleção WBR e um nível de poda de 50%, perebemos que o método deCarmel preservou em média era de 119 mil entradas do índie, o método baseadoem logs era de 200 mil e o método Lbpm era de 440 mil. Estes valores omprovamque o Lbpm tende a preservar mais entradas de palavras omuns. O problema om apreservação destas palavras é que as mesmas também ostumam apareer em onsultas,ausando um aumento no tempo médio de proessamento.
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Capítulo 5Conlusões e Trabalhos Futuros
Esta dissertação apresentou um novo método de ompressão om perda (poda) paraarquivos invertidos que onsidera o aspeto e�iênia sem desonsiderar a e�áia.O método proposto é baseado na análise de logs de onsultas passadas para obteruma grande redução no espaço oupado pelo índie. O método pode ser utilizadoem qualquer máquina de busa para melhorar sua e�iênia em termos de tempo deproessamento e espaço oupado pelo índie, pratiamente sem perdas na qualidadedos resultados da onsulta.Os experimentos mostram que a ténia apresentada reduz os ustos de armazena-mento do índie em até 50% om relação ao índie sem ompressão. Para essa taxa deompressão, a perda de preisão é de apenas 2%. Já para uma taxa de ompressão de70% a perda de preisão é de 10%, que é uma perda relativamente baixa dada a enormeredução do tamanho do índie. A relação usto-benefíio obtida entre taxa de poda epreisão dos resultados é extremamente vantajosa. Com a apliação de nossa ténia épossível prover busa indexada e�az até mesmo para dispositivos om apaidade dearmazenamento bastante limitadas, omo é o aso de omputadores de bolso.Uma onsequênia dessa redução no tamanho do índie é que o tempo de proessa-mento de uma onsulta pode ser reduzido a aproximadamente 45% do tempo original,sem perda na preisão média. A uma taxa de poda de 70% o tempo de proessamentoai para quase 20% do tempo original om uma perda de 10% da preisão dos resulta-dos. Novamente, o usto-benefíio entre a taxa de poda e o tempo de proessamento ébastante vantajoso.Considerando a similaridade do ranking produzido om o ranking original, o espaçooupado pelo índie e o tempo de resposta a onsultas, os estudos omparativos om osmétodos de Carmel e Lbpm mostram que nosso método agrega as maiores vantagensindividuais daqueles. Para uma mesma taxa de poda, o método de Carmel onseguetempos de resposta muito melhores, espeialmente para onsultas onjuntivas. Por31



outro lado, sua poda reduz sensivelmente a similaridade om o ranking original. Já oLbpm onsegue manter a similaridade om o ranking original em níveis muito melhoresque Carmel. Por outro lado, apesar de o ganho em tempo de proessamento ser signi-�ativo em relação ao índie original, ele é bem mais alto do que o tempo obtido pelométodo de Carmel. Nosso método une o melhor dos dois mundos, mantendo a simila-ridade do ranking bem próxima aos níveis do Lbpm e mantendo o tempo de respostanão tão baixo quanto o método de Carmel, mas muito menor que o Lbpm.Embora nosso método pera para o Lbpm em termos de similaridade om o rankingoriginal, não se nota diferenças na qualidade das respostas em termos de preisão. Éinteressante notar também que para taxas de poda mais baixas, entre 10% e 20%,todos os métodos de poda estátia apresentaram um pequeno aumento na preisão dosresultados. Esse fato também é observável om na poda dinâmia (Persin et al., 1996).Conforme observado na seção 4.4, o tamanho das listas invertidas das stopwordsé determinante no que diz respeito ao tempo de proessamento das onsultas. Se-melhantemente, esse tipo de termo tem papel importante na preisão dos resultadosquando se aplia um método de poda estátia. Embora a ontribuição das stopwordspara a ordenação das respostas seja muito baixa, desartar doumentos das listas in-vertidas destes termos é uma tarefa arrisada, pois nas onsultas as stopwords oorremem onjunto om outros termos para os quais os doumentos desartados podem serimportantes. Esse fen�meno pode ser laramente observado em nossos experimentos.Para todas as taxas de poda, o método de Carmel tende a podar mais as listas inver-tidas das stopwords enquanto nosso método e o Lbpm tendem a preservar tais listas.Como onseqüênia a qualidade das respostas obtidas por estes mostrou-se superior àqualidade das respostas daquele.Baseado-se nas observações aera das stopwords, uma proposta de tabalho futuro éque ao podar arquivos invertidos estatiamente, seja utilizada uma estratégia diferentepara as stopwords. Em vez de podar tais listas, poderíamos utilizar uma odi�açãoque seja mais eon�mia que a lista invertida para o aso espeí�o de termos muitofreqüentes. Uma idéia iniial seria o uso de um bitmap em que assinalaríamos apenasa presença ou ausênias do termo em ada doumento por meio de um únio bit.Algumas veri�ações e experimentos já foram realizados no sentido do uso do bit-map.
• Os 40 termos mais freqüentes da oleção WBR-99 são stopwords;
• Aproximadamente 87% do tempo de proessamento das onsultas são gastos noproessamento desses 40 termos; 32



• Na oleção WBR-99, a soma do tamanho dos bitmap desses 40 termos oupariaaproximadamente 7% do tamanho de suas listas invertidas somadas.
• Para todos os níveis de poda, quando não somamos as ontribuições pariaisrelativas a esses 40 termos:� A similaridade do ranking om o original sem poda ai muito pouo;� A preisão dos resultados aumenta levemente;Todas as observações aima indiam que o uso do bitmap para as stopwords emonjunto om a poda estátia dos demais termos leve a exelentes resultados tanto emtermos de eonomia de espaço de armazenamento omo em preisão dos resultados.
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