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Resumo

O crescimento inexoravel do volume de documentos na World Wide Web coloca
um grande desafio para as maquinas de busca, nao apenas com relacao a eficicia mas
também com relacao a eficiéncia de espaco e de tempo. Esta dissertacao apresenta um
novo método de compressdo com perda (poda) para arquivos invertidos que considera
o aspecto eficiéncia sem desconsiderar a eficicia. O método proposto é baseado na
andlise de logs de consultas passadas para obter uma grande reducao no espago ocu-
pado pelo indice. O método pode ser utilizado em qualquer méaquina de busca para
melhorar sua eficiéncia em termos de tempo de processamento e espaco ocupado pelo
indice, praticamente sem perdas na qualidade dos resultados da consulta. Experimen-
tos utilizando uma méaquina de busca real mostram que a técnica apresentada reduz os
custos de armazenamento do indice em até 50% com relagao ao indice sem compressao.
Uma consequéncia dessa reducao no tamanho do indice é que o tempo de processa-
mento de uma consulta pode ser reduzido a aproximadamente 45% do tempo original,
sem perda na precisao média. Considerando a qualidade do ranking produzido, o es-
paco ocupado pelo indice e o tempo de resposta a consultas, estudos comparativos com
os dois melhores algoritmos de compressao de indices conhecidos na literatura mos-
tram que o algoritmo proposto é bastante competitivo. Por exemplo, tanto a curva
de similaridade entre os rankings quanto a precisao média das respostas do algoritmo
proposto e o melhor algoritmo dentre os dois considerados na comparacao se mantém
aproximadamente iguais para os diferentes niveis de poda. Quanto ao tempo de res-
posta o algoritmo proposto é mais rapido do que o melhor algoritmo dentre os dois

considerados na comparacao.

Palavras-chave: poda, compressao de indices, maquinas de busca, busca na Web,

recuperacao de informacao.






Abstract

The relentless growth of the volume of documents in the World Wide Web poses
a great challenge for search engines, not only regarding search effectiveness but also
time and space efficiency. This thesis presents a new lossy compression (pruning)
method for inverted files that addresses the efficiency issue without disconsidering the
effectiveness. The proposed method is based on log analysis of past queries to obtain a
great reduction in the size of the indices. The method can be used in any search engine
to improve its efficiency in terms of query processing time and space occupied by the
index, with nearly no cost in terms of the quality of query results. Experiments using
a real search engine show that the technique presented reduces the storage costs of the
index by up to 50% over traditional lossless compression methods. One consequence of
this reduction in the size of the index is that the query processing time can be reduced
to nearly 45% of the original time, with no loss in average precision. Considering the
quality of the ranking, the space occupied by the index and the query answer time,
comparative studies with the two best known static pruning methods show that the
proposed algorithm is competitive. For example, both the similarity plot between
the rankings and the average precision of the answers of the proposed algorithm and
the best algorithm among the two considered are very close for all different levels of
pruning. For the query answer time the proposed algorithm is faster than the best

algorithm among the two considered.

Keywords: pruning, indexing, search engines, web search, information retrieval.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Maquinas de busca precisas e eficientes sao um recurso valioso atualmente dadas
as grandes proporcoes da Web. Em novembro de 2004, a maquina de busca Google!
anunciou que sua base de dados possuia mais de 8 bilhdes de documentos?. Outras
méquinas de busca de escala global também tém bases de dados com bilhdes de docu-
mentos. Apesar desses altos niimeros, essas bases sao apenas uma pequena amostra de
um universo ainda maior (Raghavan e Garcia-Molina, 2001).

Para recuperar informacao relevante para seus usuarios de forma eficiente as ma-
quinas de busca utilizam um tipo de indice chamado de arquivo invertido (Baeza-Yates
e Ribeiro-Neto, 1999). O arquivo invertido associa cada termo que aparece na colegao
com os documentos em que ele ocorre. Para tratar de buscas por frases ou buscas
em proximidade, o arquivo invertido guarda também informacao de onde cada termo
aparece dentro dos documentos. O tamanho destes indices é proporcional ao tamanho
da base de dados de texto armazenada pelo sistema de busca, portanto o indice toma
dimensoes muito grandes quando usados para busca em toda a Web.

Por outro lado, a proporcao de acessos a sites provindos de méaquinas de busca
quase dobrou de 2002 para 2003%. Essa tendéncia ¢ mundial, sendo que no Brasil a
proporcao aumentou ainda mais, indo de 8% para 19%. Embora o acesso direto ainda
seja responsavel pela maior parte do trafego a um site, essa modalidade cresceu menos,
cerca de 30%. E até mesmo comum ao publico da Internet utilizar sua maquina de
busca preferida como bookmark, ou seja, em vez de entrar, por exemplo, com o endereco

www.ufmg.br no navegador, o internauta entra com a palavra-chave ufmg na maquina

Thttp://www.google.com
2http://www.google.com /googleblog/2004/11/googles-index-nearly-doubles.html
http:/ /www.websidestory.com /pressroom /pressreleases.html?id=181



de busca, que muitas vezes é sua pégina inicial, e acessa o primeiro link apresentado

como resposta’.

A combinacao entre quantidade crescente de informacao e de usuarios faz com
que haja uma demanda por estruturas de indice mais compactas e eficientes para
maquinas de busca. Maquinas de busca na Web requerem um uso extremo de recursos
computacionais, devendo ser capazes de responder a milhares de consultas por segundo.
Uma tnica consulta pode ler centenas de megabytes de dados e consumir dezenas de
bilhdes de ciclos de CPU (Barroso et al., 2003). Além disso, a resposta as consultas
deve apresentar os documentos em ordem de relevancia para o usuério. Logo, uma
utilizagao mais racional dos recursos computacionais envolvidos no mecanismo de busca

é importante para que se possa atender rapidamente a todas as requisigoes.

Outra tendéncia que motiva a criagao de indices mais compactos é o advento dos
computadores de bolso. Atualmente eles ja sao capazes de armazenar colecoes de
documentos de tamanho moderado, de tal forma que a capacidade de se fazer busca
indexada é desejavel. No entanto, sua capacidade de armazenamento limitada impde

severas restricoes de tamanho aos indices.

A compactagao de indices (Ziviani et al., 2000; Carmel et al., 2001; de Moura et al.,
2005) é um artificio que reduz nao somente os custos de armazenamento como também
melhora o tempo de resposta as consultas. O maior custo envolvido no processamento
de uma consulta é o tempo gasto para ler do disco as porc¢oes de indice necessarias
para o computo da resposta. Dessa forma, indices menores implicam menos leitura de

disco, que por sua vez implicam tempos de resposta menores.

Esta dissertacao propoe, implementa e avalia uma nova técnica de compactacao de
arquivos invertidos baseada em logs. Os logs® de uma maquina de busca podem ser uma
boa fonte de informacao para guiar a redugao do tamanho dos indices. Uma forma de
fazer a compactacao do indice é eliminar entradas que nao sao de interesse para o pu-
blico que utiliza a maquina de busca. Os logs podem ser usados para estimar quais sao
os interesses de pesquisa dos usuarios, ajudando a determinar que informacao pode ser
descartada dos indices sem que os usuérios percebam mudancas nos resultados obtidos.
Experimentos apresentados com o método proposto indicam que é possivel melhorar
o desempenho de um sistema de busca reduzindo tanto os custos de armazenamento
do indice como o os custos de processamento da consultas, sem perda significativa na

qualidade da reposta.

4http:/ /www.google.com /help /features.html#lucky
SRegistros das consultas submetidas pelos usuérios



1.2 Trabalhos Relacionados

Uma abordagem para a compactacao de arquivos invertidos é a compressao sem
perdas (de Moura et al., 2000; Ziviani et al., 2000). Essa técnica é chamada sem perda
porque nenhuma informacao é descartada do arquivo invertido. As técnicas de com-
pressao utilizadas em arquivos invertidos partem do principio de que ntimeros pequenos
podem ser representados de forma mais compacta por meio de codificacoes especificas.
Como a lista de documentos que contém um determinado termo da colecao é armaze-
nada em ordem ascendente, ela pode ser considerada como uma seqiiéncia de intervalos.
Assim, o primeiro documento da lista, digamos 5, é representado normalmente, o se-
gundo, digamos 11, é representado como 6, ou seja, 11 menos o anterior 5, e assim
sucessivamente. Uma vez que o processamento da lista de ocorréncias de uma palavra
é normalmente feito de forma seqiiencial, o niimero original do documento pode sempre
ser recomputado pela soma dos intervalos. A lista de ocorréncias composta agora de
inteiros menores pode entao ser representada em menos bits usando uma codificacao
adequada.

Outra abordagem, conhecida como poda (Persin et al., 1996; Carmel et al., 2001;
de Moura et al., 2005), descarta determinadas entradas do arquivo invertido tornando-
o menor, porém perdendo informacao. Essas duas técnicas sao complementares, sendo
possivel aplicar uma poda num arquivo invertido para selecionar as entradas mais
importantes e em seguida comprimir o arquivo invertido podado. Possivelmente nao
se obtém a mesma taxa de compressao que seria obtida comprimindo um arquivo
invertido nao podado, porém o resultado da combinacao das duas abordagens acaba
sendo melhor que a aplicacao de apenas uma delas.

Exemplos de métodos de poda sdao a remocao de stopwords® e Indexacdo Seman-
tica Latente (LSI)” (Deerwester et al., 1990). Ambas as técnicas foram originalmente
propostas com o objetivo de remover informacao ruidosa do indice, eliminando termos
que deterioram a precisao. No entanto, outro efeito causado por essas técnicas é a
reducao do tamanho do indice. O problema destas técnicas é que elas descartam listas
de ocorréncias inteiras de determinados termos. Assim, consultas contendo tais termos
terao de ignoréa-los ou retornar uma resposta vazia. Em ambos os casos, o usuéario do
sistema de busca nao ficara satisfeito.

Um tipo de poda menos drastica e mais eficaz é a que elimina apenas as entradas
menos importantes das listas de ocorréncias. Um exemplo é a poda de Persin (Persin

et al., 1996), que é aplicada no momento em que a consulta é processada. Normal-

6Remocao do arquivo invertido das entradas de termos muito freqiientes e de pouco valor seméan-

tico, como por exemplo, preposicoes, artigos, alguns pronomes, etc.
"Do inglés, Latent Semantic Indexing



mente os termos da pesquisa sao processados seqiiencialmente, comecando do termo
mais raro para o termo mais freqiiente na colecao. Porém, o processamento de cada
termo é terminado assim que determinada condicao é atingida, mesmo que sua lista
de ocorréncias nao tenha sido inteiramente lida e processada. Isso reduz o tempo de
processamento das consultas, entretanto, as entradas das listas de ocorréncias que nao
foram lidas ainda fazem do parte do indice, que nao diminui de tamanho.

Enquanto o método de Persin propoe que a poda seja feita durante o processamento
da consulta, o método de Carmel (Carmel et al., 2001) propde que essa poda seja
feita estaticamente, logo depois que o indice é construido. Assim como o método
de Persin, somente as entradas menos importantes de cada lista de ocorréncias sao
podadas, mas essa poda implica remover literalmente essas entradas do indice em vez
de simplesmente nao processa-las. Podar o indice estaticamente, além de reduzir o
tempo de processamento das consultas reduz também o tamanho do indice.

Um problema que é comum tanto a poda de Persin quanto a poda de Carmel é
que a poda é feita sem levar em conta o relacionamento entre os termos. Essa es-
tratégia acaba deteriorando a qualidade das respostas, principalmente para consultas
conjuntivas. Em consultas desse tipo é necessario que todos os termos procurados este-
jam presentes nos documentos da resposta, mas como a poda é feita tratando de cada
termo individualmente, muitos documentos que seriam bons candidatos acabam sendo
descartados. Por exemplo, suponhamos que o documento d seja um bom candidato
para responder a consulta pelos termos t, e t,, mas ao podar a lista de ocorréncias do
termo t,, 0 documento d foi descartado. Assim, mesmo que o documento d tenha sido
preservado na lista de ocorréncias do termo t;, esse documento nao serd dado como
resposta a consulta.

Um trabalho recente que leva em conta a relacao entre os termos é o método de
poda estatica baseada em localidade, o Lbpm (de Moura et al., 2005). Esse método
determina quais sao as entradas individualmente mais importantes na lista de ocorrén-
cias dos termos, mas preserva também as entradas de termos que ocorrem proximos a
estes dentro dos documentos. A principal diferenca entre o método Lbpm e o método
proposto nesta dissertacao é que o Lbpm procura predizer quais termos serao pesqui-
sados em conjunto utilizando o conteiido dos documentos, enquanto o nosso método

olha para as consultas ja submetidas para fazer essa predicao.

1.3 Contribuicoes

A principal contribuicao desta dissertacao é a apresentacao de um novo método

de compressao com perda (poda) para arquivos invertidos, baseado na anélise de logs

4



de consultas passadas. O método proposto pode ser utilizado em qualquer méaquina
de busca para melhorar sua eficiéncia em termos de tempo de processamento e espaco
ocupado pelo indice, praticamente sem perdas na qualidade dos resultados da consulta.

Outras contribuicoes especificas do trabalho sao:

e Proposicao, descricao e implementacao de um novo algoritmo de compressao com

perda baseado na andlise de logs (capitulo 3).

e Estudo comparativo do comportamento do algoritmo proposto com dois algorit-
mos apresentados na literatura, o algoritmo de Carmel (Carmel et al., 2001) e o
algoritmo Lbpm (de Moura et al., 2005) (capitulo 4), considerando os seguintes

aspectos:

— qualidade do ranking produzido;
— espaco ocupado pelos indices gerados pelos algoritmos;

— tempo de resposta de cada algoritmo.

e Estudo dos principais algoritmos de poda conhecidos na literatura (capitulo 2),
com modificagdo do algoritmo para poda dindmica de Persin (Persin et al.,
1996), para tratar consultas conjuntivas (se¢ao 2.3.1), estudo do método de Car-
mel (Carmel et al., 2001) (se¢do 2.3.2), estudo do método Lbpm (de Moura et al.,
2005) (se¢ao 2.3.2) e estudo de medidas de similaridade de rankings para utiliza-

¢a0 nos experimentos (se¢ao 2.4.2).

1.4 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta dividida em cinco capitulos, dos quais este é o primeiro. O
capitulo 2 apresenta os conceitos basicos necessarios para o entendimento do texto,
bem como as principais medidas de relevancia utilizadas nos experimentos realizados.
O capitulo 3 apresenta o novo algoritmo de poda proposto. O capitulo 4 apresenta os

resultados experimentais. O capitulo 5 apresenta as conclusoes e trabalhos futuros.






Capitulo 2

Conceltos Basicos

2.1 Arquivos Invertidos

O esquema de indexacao comumente utilizado pelos sistemas de recuperacao de
informagdo é o arquivo invertido (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto, 1999). Um arquivo
invertido é composto por um wvocabuldrio e um conjunto de listas invertidas. O vo-
cabulario contém cada termo t presente na colecao de documentos e o ntmero f; de
documentos contendo ¢. Existe uma lista invertida para cada ¢, constituida dos iden-
tificadores d dos documentos contendo o termo e da freqiiéncia f;; de ¢t em d. Logo,

cada entrada de uma lista invertida é um par (d, f;;) de valores.

2.2 Modelo Espaco Vetorial

O método de ordenacao das respostas mais conhecido e utilizado nos sistemas de
recuperacao de informacao é o modelo espago vetorial (Salton e McGill, 1986). Nesse
modelo, cada termo do vocabulério representa uma dimensao. Documentos e consultas
sao entao mapeados em vetores multidimensionais neste espaco vetorial. Quanto maior
¢ o valor do cosseno entre um vetor que representa uma consulta e um vetor que
representa um documento, maior é a similaridade entre esta consulta e este documento.

De forma pratica, a similaridade entre o documento d e a consulta ¢ é definida por

C.4= Dt SUMgat
* Wy ’

sendo Wy o tamanho do documento d e simg 4+, a similaridade parcial entre ¢ e d com

relacao ao termo t, definida por

S1Mg.dt = Wqt * Wart,
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em que w,,; € o peso de ¢ no documento d ou na consulta ¢. Acumuladores A; sao
usados para manter os somatorios parciais Y ; stm, 4, de cada documento. Os valores

de Wy sao previamente computados com a expressao

Wd = IZ wit
t

e armazenados em disco. Varios métodos para calcular w,, sao propostos (Witten

et al., 1999). Dentre eles, adotamos

wqﬂg =1

way =1n fg; - In—

Ji
sendo N o ntiimero de documentos na colecao.

Uma forma de garantir que nenhum documento que contenha todos os termos da
consulta seja descartado prematuramente é nao utilizar poda. O algoritmo 2.1 é o
método bésico para processar consultas conjuntivas sem poda e com ordenacao da
resposta.

No algoritmo basico, A(d).sim acumula as similaridades parciais entre d e ¢ com
relagdo a t, ao passo que A(d).cont conta quantos dos termos da consulta ocorreram
no documento d. Ao final do algoritmo, os documentos procurados sao aqueles em
que A(d).cont = |Q|, sendo |Q| igual a quantidade de termos presente na consulta'.
Como estamos interessados apenas nos k£ melhores documentos, recuperamos aqueles

que possuem os maiores valores de similaridade A(d).sim com a consulta.

para cada documento d da colecao faga
A(d).sim « 0;

| A(d).cont — 0;

para cada termo t da consulta faga

Recupere a lista invertida de ¢ no disco;

para cada entrada (d, fy,) na lista invertida faca
A(d).cont «— A(d).cont + 1;

L A(d).sim — A(d).stm + simg q4;

Divida cada acumulador A(d).sim por Wy;
Identifique os k& acumuladores com maior valor A(d).sim e A(d).cont = |Q];
Recupere os k documentos correspondentes;

Algoritmo 2.1: Algoritmo basico para consultas conjuntivas

! Assumindo que todos os termos de uma consulta sdo distintos.



O algoritmo bésico é uma boa alternativa no que diz respeito a qualidade da res-
posta. Se partirmos do pressuposto de que a ordenacao da resposta dada pela funcao
de similaridade utilizada é boa, entao a ordenacao dada pelo algoritmo béasico também
serd boa. Apesar de ser eficaz quanto a qualidade da resposta, o algoritmo basico
possui um grande problema de eficiéncia. Nesse algoritmo, as listas invertidas de todos
os termos da consulta tém que ser inteiramente processadas. No caso de méaquinas de
busca, em que a colecao de documentos é composta de bilhoes de paginas Web, as lis-
tas invertidas podem ser muito grandes. Isso faz com que o desempenho do algoritmo

béasico, em termos de eficiéncia, seja muito ruim.

2.3 Métodos de Poda

Técnicas de poda conhecidas na literatura (Persin et al., 1996; Carmel et al., 2001)
podem ser muito bem aplicadas quando nao ha a necessidade de que os documentos
da resposta contenham todos os termos da consulta. Normalmente esses mecanismos
funcionam descartando alguns pares (d, f;;) das listas invertidas durante o processa-
mento de uma consulta (Persin et al., 1996) ou previamente, como é o caso da poda
estatica (Carmel et al., 2001). No caso de consultas disjuntivas, a eliminagao des-
sas entradas nao significa que o documento em questao estd descartado da resposta
pois outro par (d, fqs:) referente a outro termo nesse mesmo documento pode acabar
incluindo-o nas primeiras posicoes do conjunto resposta. Com isso, a poda acaba nao
modificando muito o resultado das consultas, mas garante um ganho significativo de
desempenho.

O mesmo principio poderia ser usado para processar consultas conjuntivas, porém
a decisao por descartar uma entrada de uma lista invertida pode ser extremamente
arriscada. Nesse caso, descartar um par (d, f;:) equivale a dizer que o termo nao
ocorreu no documento em questao. Essa pode ser uma escolha prematura mesmo que
a similaridade parcial relativa & entrada descartada seja baixa, pois ao processar as
outras listas invertidas, podemos descobrir que todos os outros termos da consulta

ocorreram naquele documento com altas similaridades parciais.

2.3.1 Poda Dinamica

No método de poda dinamica, as listas invertidas sao ordenadas pelo valor de fq;
e a similaridade parcial relativa a um par (d, f;;) ¢ tratada de forma diferenciada,
dependendo da relacao entre a freqiiéncia f;; e duas freqiiéncias limiares, uma de
insercao fi,s e outra de adicao f,qq. Para o caso fg; > fins, cria-se uma entrada

na estrutura de acumuladores, caso ela ainda nao exista, e a similaridade parcial é



computada, atualizando o acumulador A(d). Quando fins > fat > fada, @ similaridade
parcial s6 atualiza o acumulador A(d), caso ele ja exista na estrutura de acumuladores.
A partir do momento em que temos fyqq > f,;: todo o restante da lista invertida pode
ser abandonado, uma vez que ela estd ordenada por f;;. O algoritmo 2.2 apresenta a

estratégia de poda de Persin.

Ordene o termos da consulta por f; decrescente;
Smaz < 0;
para cada termo t da consulta faga
Compute os valores de fi,s e foaa;
Recupere a lista invertida de ¢ no disco;
para cada entrada (d, fq,) da lista invertida faca
se fit > fins €Ntao
Crie um acumulador A(d) se necessario;
L A(d).sim — A(d).stm + simg g4
senao se fi; > faaa E A(d) ja foi criado entao
| A(d).sim < A(d).sim + simg,q4:
termine o processamento da lista invertida atual;

| Siaz < max(Spaz, A(d).sim);

Divida cada acumulador A(d).sim por Wy;
Identifique os k& acumuladores com maior valor A(d).sim;
Recupere os k documentos correspondentes;

Algoritmo 2.2: Estratégia de poda de Persin

A poda de Persin define os valores das freqiiéncias limiares de inser¢ao por

o Cins * Smaa:
fins

fq,t : wt2

e adicao por
Cadd * Smax

f add — fq 2

¢ Wi

Nessa expressao, S,,q: corresponde & maior similaridade computada durante o proces-
samento das listas invertidas. As constantes c¢;,s € cqqq sa0 utilizadas para controlar
o nivel da poda. Elas devem ser ajustadas de acordo com a colecao de documen-
tos (Persin et al., 1996), de forma a se obter o melhor balanceamento entre economia
de recursos computacionais e qualidade da resposta.

A adaptacao mais ingénua da poda de Persin para responder a consultas conjuntivas
é direta e pode ser vista no algoritmo 2.3. Nesse algoritmo, A(d).cont é utilizado como
no algoritmo bésico para contar quantos dos termos da consulta ocorreram em cada
documento. As similaridades parciais entre o documento e a consulta sao somadas

no campo A(d).sim do acumulador. Observe ainda que quando algum par (d, fz:)
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do i-ésimo termo da consulta referencia um acumulador A(d), sua similaridade s6 é
computada e somada se todos os termos anteriores também ocorreram no documento

d, nesse caso A(d).cont = i.

Ordene os termos da consulta por f; decrescente;
Smaz < 0;
para cada termo ¢; da consulta (0 < ¢ < |Q)]) faga
Compute os valores de fi,s e foaa;
Recupere a lista invertida de t; do disco;
para cada entrada (d, fq;) da lista invertida faga
se i # 0 E (A(d) nao esta no conjunto de acumuladores ou A(d).cont < i)
entao

| Continue;
se fit > fins €Ntao
Crie um acumulador A(d) se necessario;
A(d).cont «— A(d).cont + 1;
| A(d).stim — A(d).sim + simg.q;
senao se fy; > faaa E A(d) ja foi criado entao
A(d).cont «— A(d).cont + 1;
| A(d).sim — A(d).sim + simgqy;
termine o processamento da lista invertida atual;

Smag; — maX(Smaxa A(d))’

Divida cada acumulador A(d).sim por Wy; Identifique os k acumuladores com
maior valor A(d).sim e A(d).cont = |Q|; Recupere os k documentos
correspondentes;

Algoritmo 2.3: Adaptacao da estratégia de poda de Persin para consultas con-
juntivas

Apesar do algoritmo de Persin ser facilmente adaptado para tratar consultas con-
juntivas, existem muitos pontos que devem ser investigados. Como nao existe nenhum
trabalho que estudou esta possibilidade, é necessario verificar se é possivel encontrar
as constantes c¢;,s € Cq.qq que balanceiam economia no processamento e qualidade de
resposta para o caso de consultas conjuntivas. Esse estudo foi feito neste trabalho,
demonstrando que a adaptacao desse algoritmo gera resultados muito ruins, mesmo

para podas muito pequenas, conforme pode ser visto no capitulo 4.

2.3.2 Poda Estatica

Existem dois métodos de poda estatica propostos na literatura, o método de Car-
mel (Carmel et al., 2001) e o método Lbpm? (de Moura et al., 2005). O ponto de

2Do inglés, locality based pruning method
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partida para esta dissertacao foi o método de Carmel, mas ao longo do desenvolvi-
mento deste trabalho surgiu o Lbpm, que apresentou resultados melhores que o método
de Carmel em termos de precisao de resultados. O método de poda estatica baseado
em [og, que estamos propondo, é comparado no capitulo 4 com estes dois métodos, que

sao descritos a seguir.

2.3.2.1 Poda Estatica de Carmel

A idéia do método de Carmel é usar o ranking da maquina de busca para com-
putar a importancia de cada entrada nas listas invertidas e determinar quais entradas
resultam em uma contribuicao baixa o suficiente para serem removidas sem prejuizo da
resposta. Para isso, submetemos individualmente cada termo do vocabuléario da cole-
¢ao como uma consulta & maquina de busca. O resultado disso é que para cada termo
t temos a lista resultante R(t) de documentos relacionados a ¢ em ordem decrescente
de importancia, segundo os critérios de ranking da maquina de busca.

A lista resultante R(t) pode ser encarada como um ranking para os documentos,
uma vez que quanto maior for o ranking do documento d em R(t), maior é a chance de
que d apareca nos resultados de uma consulta contendo o termo ¢t. A poda de Carmel
consiste em tomar apenas os documentos que aparecem na parte do topo de R(t) como
sendo a nova lista de documentos relevantes para o termo t. Cada entrada da lista
invertida que representa a ocorréncia de um termo ¢ em um documento d é removida
do indice se d nao esta presente no topo de R(t).

A quantidade de entradas que compdem o topo de R(t) de cada termo é determi-
nada por um parametro . Este parametro apenas preserva entradas que correspondem
a documentos em R(t) cujo ranking, dado pela maquina de busca, é pelo menos ¢ vezes
o maior ranking de todos os documentos em R(t). O resultado é uma nova lista cha-
mada Rs(t). Por exemplo, se 6 = 0,7, cada documento com ranking maior ou igual a
70% do maior ranking estara em Rg(t). O valor de §, entre 0 e 1, é determinado experi-
mentalmente. Um bom valor para  reduzird o tamanho do indice e conseqiientemente
o tempo de resposta das consultas, mas devera preservar um nimero de elementos que
seja suficiente para dar uma boa aproximacao dos rankings das respostas de topo de
grande parte das consultas submetidas ao sistema.

O algoritmo 2.4 descreve como podar um arquivo invertido usando a poda estatica
de Carmel. O algoritmo toma como entrada um arquivo invertido e o parametro
0, gerando como saida um arquivo invertido podado. Assim como nos algoritmos
anteriores, A(d) é o valor acumulado das similaridades parciais entre o documento d e
a consulta, mas para facilitar o entendimento podemos vé-lo como o ranking de d em

relagao a consulta.
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para cada termo t no arquivo invertido faga
Recupere a lista invertida de t do disco;
para cada entrada (d, fq;) na lista invertida faca
| A(d) < ranking de t em relagio a d;
7 < 0 max(A(d));
para cada acumulador A(d) faga
L se A(d) > 7, entao
| Insira (d, fq;) em Rs(t);

Escreva Rs(t) no disco;

Algoritmo 2.4: Algoritmo de Carmel para poda estatica

Nossos experimentos indicam que este método é de fato util para consultas disjun-
tivas, mas seus ganhos nao sao tao significativos em um cenario onde a maioria das

consultas sao conjuntivas, como de fato acontece nas maquinas de busca da Web.

2.3.2.2 Poda Estatica Baseada em Localidade (Lbpm)

Um ponto fraco do método de Carmel é seu desempenho em termos de qualidade
das respostas para consultas conjuntivas. Consultas desse tipo, bem como consultas
do tipo frase, requerem que entradas de determinados documentos sejam preservadas
em listas invertidas de diferentes termos. Essa condicao nao é satisfeita pelo método
de Carmel, que poda as lista invertidas de cada termo individualmente. Esse problema
é descrito de maneira mais detalhada no capitulo 3.

O Lbpm é uma variacao do método de Carmel que tenta predizer quais conjuntos de
termos ocorrem juntos nas consultas dos usudrios e usa essa informacao para preservar
documentos em comum nas listas invertidas destes termos.

O primeiro passo do Lbpm consiste em determinar quais ocorréncias de termos sao
individualmente importantes para cada documento. Esse passo pode ser feito por meio
da poda de Carmel. Em seguida, essa informacao é utilizada para determinar quais
sao as sentencas significativas de cada documento, que sao aquelas em que ocorrem
as entradas selecionadas pela poda de Carmel. Essas sentencas sao entao ordenadas e
selecionadas para compor uma colecao de documentos menor que a original, composta
apenas das sentencas significativas selecionadas como mais importantes. Por fim, a
nova colecao é indexada.

A selecao das sentencas significativas mais importantes de cada documento é feita
por meio do algoritmo 2.5. Seja T'(d) a lista dos termos significativos para o documento
d. Esta lista é obtida “desinvertendo” as listas invertidas obtidas pela poda de Carmel.
Seja S(d) a lista das sentengas significativas do documento d. Considerando que uma

fungdo comum(S(d),T(d)) retorna as sentengas em S(d) que tém o maior nimero de
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termos em comum com 7'(d), o algoritmo utiliza essa fun¢ido para ordenar as sentengas
significativas.

O algoritmo 2.5 seleciona sentencas até que nao existam mais sentencas significativas
ou até que o tamanho do novo documento, em ntimero de termos, atinja a porcentagem
p do tamanho do documento original. O algoritmo faz uma copia de 7'(d) em 77(d) e
executa um lago, que a cada passo, adiciona em S’(d) a sentenga S de S(d) que possui
o maior nimero de termos em comum com 7”(d). O tamanho de 5’(d) é incrementado
do tamanho da sentenga S selecionada. Em seguida, S é removida de S(d) e os termos
em S sao removidos de T"(d), para que a sele¢ao de cada sentenga de S’(d) seja baseada
em diferentes conjuntos de termos. Caso as sentencas ja selecionadas cubram todos
os termos em T'(d), T'(d) fica vazio. Quando isso ocorre, T'(d) é novamente copiado
em 7"(d) iniciando assim uma nova rodada de escolhas baseada em todos os termos

significativos para o documento d.

p <« porcentagem final desejada;
T(d) < conjunto dos termo significativos para d;
S(d) < conjunto das sentengas significativas para d;
T'(d) < T(d);
repita
Seomum — comum(S(d), T"(d));
5'(d) — 5'(d) U Scomums
tamanho < tamanho + |Scomum|;
T'(d) «— T'(d) — {z|x € Seomum Nx € T'(d)};
S(d) — S<d> - Scomum;
se T'(d) = () entao
L T'(d) < T(d);
até (tamanho > p|d|) Ou S(d) = 0;
Retorne S'(d);

Algoritmo 2.5: Algoritmo Lbpm para selecao das sentencas significativas

Ao preservar as sentencas com o maior nimero de termos significativos, o Lbpm
consegue obter uma qualidade de respostas para consultas conjuntivas melhor que a

obtida pelo método de Carmel, conforme pode ser visto no capitulo 4.

2.4 Avaliacao de Resultados

Para qualquer sistema de recuperacao de informacao o objetivo a ser alcancado é
retornar documentos relevantes as consultas submetidas e no menor tempo possivel.

Costumamos chamar estes dois aspectos respectivamente de eficicia e eficiéncia.
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O uso de técnicas de poda tem por objetivo melhorar a eficiéncia do processo sem,
contudo, prejudicar a eficicia. Isto €, um bom mecanismo de poda é aquele que diminui
o tempo de resposta as consultas de uma forma geral, mas que continue a retornar
documentos tao relevantes quanto os que seriam retornados sem o uso da poda.

Enquanto uma melhora na eficiéncia pode ser facilmente obtida, o problema de
manter a eficicia é mais dificil. No entanto, nao é incomum que uma poda bem feita
consiga melhorar ambos os aspectos. Isto pode parecer pouco natural, mas é entendido
quando lembramos que bases de dados tao populares e acessiveis como a Web estao
sujeitas a armazenar uma enorme quantidade de informacao pobre ou mesmo inutil.
Ao podar esse tipo de documento estamos diminuindo o tamanho da base, e com isso
ganhando em eficiéncia, ao mesmo tempo em que melhoramos a qualidade da colecao,
e com isso ganhamos em eficécia.

A avaliacao da eficiéncia do sistema é feita sem maiores dificuldades usando métri-
cas como tempo médio de resposta das consultas, avaliando tempo de processamento,
quantidade de memoria e disco utilizada, dentre outros. Ja a avaliacao da eficicia é
mais dificil, pois dizer se um documento é relevante para uma dada consulta é uma
tarefa subjetiva. A seguir apresentamos dois métodos que utilizamos para medir a

qualidade dos resultados obtidos depois de feita a poda.

2.4.1 Precisao e Revocacao

Uma maneira de verificar a relevancia dos documentos recuperados é o céalculo de
precisdo e revocacio (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto, 1999; Witten et al., 1999). Essa
¢ a medida padrao utilizada para avaliar a qualidade da respostas de um sistema de

recuperacao de informacao, sendo largamente utilizada.

Cc C =Colecao
‘ R = Relevantes
r = Recuperadc

Figura 2.1: Precisao-Revocacao

Na figura 2.1, considere que C' seja a colecao de todos os documentos da base e
que para uma dada consulta, R seja o conjunto dos documentos relevantes e r seja o

conjunto de documentos recuperados. A precisao se define por

RN
||

P
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e a revocacao por
RN

ST

Intuitivamente, a precisao nos da uma medida de quao apurado foi o resultado,
pois nos diz quantos dos documentos recuperados sao realmente relevantes, enquanto
a revocacao nos da uma medida da cobertura do resultado, pois nos diz quantos dos
documentos relevantes foram recuperados. Normalmente essas duas medidas sao apre-
sentadas como um grafico de precisao em funcao da revocacao ou como a precisao
média dos dez pontos de revocacao (Witten et al., 1999). Nesta disserta¢ao utilizamos
a precisao média.

Para utilizar essa métrica é necessirio que se tenha avaliado de antemao quais sao
os documentos relevantes para um conjunto de consultas. Esse é um processo traba-
lhoso e demorado uma vez que o julgamento da relevancia ou nao de um determinado
documento deve ser feito por uma pessoa. Por isso, muitas vezes as medidas de precisao
e revocacao nao sao viaveis. Assim, outro método de avaliagao de qualidade que tem

sido utilizado é a medida de similaridade de rankings.

2.4.2 Similaridade de Rankings

A medida de similaridade consiste em comparar dois rankings para verificar quao
parecidos eles sao um do outro. No nosso caso, o objetivo da medida de similaridade
é verificar quao proximos sao os rankings dados pelo indice podado em relagao aos
rankings dados pelo indice original.

A medida de similaridade que utilizaremos é baseada no método tau de Ken-
dall (Kendall e Gibbons, 1990), que é utilizado para comparar a similaridade entre
permutagoes de conjuntos. O método original associa uma penalidade S(i,j) = 1
para cada par ¢, 7 de itens distintos do conjunto em que ¢ aparece antes de j em uma
permutacao e j aparece antes de ¢ na outra permutacao. A soma dessas penalidades
para todos os pares 7, j da uma penalidade final entre 0 (quando as permutagoes sao
idénticas) e n(n — 2)/2 (quando uma permutacao ¢ o inverso da outra).

Quando comparamos os rankings gerados pelo indice podado com o indice original,
pode acontecer de um elemento estar presente em um ranking e nao estar presente
no outro. Dessa forma, utilizamos uma modificagdo do método tau de Kendall (Fagin
et al., 2003). Nessa versao modificada, comparamos o topo das duas listas, que é onde
devem aparecer os documentos mais relevantes. Para cada par 7,7, em que ¢ e/ou j
aparece no topo, isto é, entre os k primeiros elementos de pelo menos uma das listas,

associamos as seguintes penalidades S(i, j):
e Caso 1: sei e j aparecem no topo de ambas as listas, entao S(i, j) é definido como
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no método original. A saber, se i e j estdo na mesma ordem, entdo S(i,j) = 0,

do contrario S(i,7) = 1;

e Caso 2: se i e j aparecem no topo de uma lista (digamos, na lista 1) e apenas j
ou i aparece no topo da outra lista (lista 2), e se ¢ esta a frente de j na lista 1,
entdo S(i,j) = 0, do contrario S(7,j) = 1. Intuitivamente, sabemos que 7 esta a
frente de j na lista 2, uma vez que ¢ aparece no topo da lista 2 enquanto j nao

aparece.

e Caso 3: se apenas ¢ aparece no topo de uma lista e apenas j aparece no topo da
outra lista, entdo S(i,j) = 1. Intuitivamente, sabemos que i esta a frente de j

na primeira lista e que j esta a frente de ¢ na outra lista.

e (Caso 4: se i e j aparecem no topo de uma das listas mas nem ¢ nem j aparecem no
topo da outra lista, entdo S(i,j) = 1/2. Intuitivamente, ndo temos informagao
suficiente para determinar se ¢ e j aparecem na mesma ordem nas duas listas,

entdo associamos uma penalidade neutra de 1/2.

A soma final das penalidades sera entdo um valor entre 0 (quando os dois rankings
sao idénticos) e k(3k — 1)/2 (quando os dois rankings sao disjuntos). Obtemos o valor
normalizado 2/, entre 0 e 1, fazendo ' = 1 — 2x/k(3k — 1). Assim, o valor 1 ocorre

quando as duas listas sao idénticas e o valor 0 ocorre quando as listas sao disjuntas.
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Capitulo 3
Algoritmo de Poda Proposto

As técnicas de poda de Persin e de Carmel eliminam entradas das listas inverti-
das tratando cada termo de forma isolada. Essa abordagem funciona bem quando se
trabalha com consultas disjuntivas, no entanto, nao é boa para responder a consultas
conjuntivas. Por exemplo, serd que o conjunto de documentos que melhor respon-
dem & consulta “trabalho” bem como os que melhor respondem a consulta “infantil”
inclui os documentos que melhor respondem & consulta conjuntiva contendo os termos

“trabalho” e “infantil”?

A figura 3.1 ilustra bem a situacao decrita acima. Ela mostra o mesmo exemplo
apresentado no artigo que propoe o Lbpm (de Moura et al., 2005). A lista invertida do
termo a era originalmente composta pelos documentos 3, 15, 1, 8, 14, 2, 31, 4, e 13, e
a lista do termo b, pelos documentos 2, 1, 7, 9, 43, 25, 16, 3 e 21. As areas sombreadas
correspondem aos documentos que foram eliminados pela poda. Nesse cenério, uma
consulta conjuntiva contendo os termo a e b conterd apenas o documento 1 como
resposta. Entretanto, os documentos 2 e 3 fariam parte da resposta se a consulta tivesse
sido feita sobre o indice original. Além disso, estes dois documentos sao possivelmente
importantes, ja que eles aparecem no topo das lista de a e de b individualmente. Esse
exemplo mostra que uma poda que nao leve em conta o relacionamento entre os termos

pode descartar entradas importantes.

Termo a [3]15 1] 8]14]
Y

~ 2
~ -

2[31] 4]13

y 3 A
Termo b [2]1]7]9]43]2516] 3]21]

Figura 3.1: Informacao perdida ao podar as listas invertidas dos termos individual-
mente
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Dada essa deficiéncia, nossa proposta é uma variacao no método de Carmel que
procura predizer quais termos apareceram em conjunto nas consultas feitas pelos usua-
rios. Para descobrir os relacionamentos entre os termos nosso método faz uso de logs

de consultas passadas da méaquina de busca.

3.1 Extracao de Informacao dos Logs

Quando as pessoas usam maquinas de busca para recuperar algum tipo de infor-
macao, suas consultas e os sites clicados sao armazenados em [ogs. Tais dados trazem
informacoes valiosas: as consultas podem indicar relagoes entre termos e os sites clica-
dos indicam que, em uma primeira anéalise, o usuario da maquina de busca considerou
tal site possivelmente relevante em relacao a sua consulta. Nesse sentido, os logs podem
ser vistos como um registro do conhecimento e da inteligéncia de milhoes de pessoas.

No caso especifico das consultas, quando um usuario de uma méaquina de busca
utiliza um conjunto de termos para fazer uma pesquisa, podemos inferir que os termos
utilizados possuem algum grau de relacao entre si. Ou melhor, sabemos que o usuério
espera que existam documentos na Web que contenham os termos pesquisados. Logo,
ao fazer uma poda é importante que tais documentos sejam preservados nas listas
invertidas dos termos envolvidos naquela consulta. E justamente nessa observacao que
se baseia 0 nosso método.

Analisando o log estabelecemos que hd um relacionamento entre dois termos caso
eles ocorram em uma mesma consulta. O processamento do log resulta em um arquivo
em que, para cada termo ¢, temos uma lista dos termos que possuem relacionamento
com t. Definimos esse conjunto de termos relacionados a t como R(t). Por exemplo,
digamos que o termo a co-ocorra com os termos b, ¢ e d em diferentes consultas. Assim,
depois de processar o log, a lista de relacionamentos de a seria R(a) = {b, c,d} e, além
disso, ambas as listas de relacionamento dos termos b, ¢ e d conteriam uma entrada
para o termo a.

Antes de gerar as listas de relacionamento de cada termo, fazemos um processa-
mento prévio no log a fim de diminuir a quantidade de relacionamentos que vamos
levar em consideragao. Conforme mostramos na proxima secao, estas listas de relaci-
onamentos servem para expandir a poda de Carmel a fim de contemplar as consultas
conjuntivas. O problema de considerar todos os relacionementos do log é que a expan-
sao acaba gerando listas invertidas tao grandes quanto as originais, logo, selecionamos
apenas os relacionamentos mais freqiientes.

A selecao dos relacionamentos mais freqiientes do log é feita utilizando conceitos da

area de mineracao de dados (Agrawal et al., 1993). Mais especificamente, selecionamos
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os conjuntos freqiientes maximais contendo dois ou mais termos usando um suporte
de 1%. E importante salientar que a ferramenta utilizada em nossos experimentos’
utiliza um conceito de suporte um pouco diferente (Borgelt e Kruse, 2002) do conceito
original (Agrawal et al., 1993). Também é importante dizer que o valor de suporte
foi escolhido de maneira que a quantidade de pares de termos presentes nos conjuntos
fosse aproximadamente igual a 1/5 dos pares presentes no log do més de janeiro, que

foi o més utilizado para o processo de poda. Esse valor foi escolhido empiricamente.

3.2 O Processo de Poda

Uma vez obtidas as relacoes entre os termos o proximo passo é fazer a poda das
listas invertidas preservando as relacoes encontradas no log. Para cada termo ¢, nosso
objetivo é determinar quais sao os documentos mais importantes que contém ¢, quer
seja individualmente, quer seja acompanhado dos termos aos quais t se relaciona.

Esse processo é composto de duas etapas executadas para cada termo t¢:

1. Encontrar as melhores entradas da lista invertida de ¢ individualmente;

2. Expandir a lista invertida resultante de ¢, acrescentando as entradas que sao

importantes para os termos aos quais ¢ se relaciona.

No nosso método, a etapa 1 do processo de poda é obtida por meio da proposta
de Carmel. Chamemos de Carmel(t) a funcao que retorna a lista invertida podada do
termo ¢ por meio da poda de Carmel e chamemos de Original(t) a fun¢do que retorna
a lista invertida original de ¢.

Seja R(t) = {ri,...,7,} o conjunto dos termos que se relacionam com ¢, obtido na
fase de processamento do log. O resultado da etapa 2 é obtido pela fun¢ao Exzpandido(t)
definida por:

Ezpandido(t) = [| ] Carmel(r;) U Carmel(t)] N Original(t).
i=1
Tomando o exemplo anterior, em que o termo a se relaciona com os termos b, c e
d, teriamos:

Ezpandido(a) = [Carmel(b) U Carmel(c) U Carmel(d) U Carmel(a)] N Original(a).

Dessa forma, ainda que determinada entrada do termo a nao esteja entre as melhores
individualmente ela pode ser preservada caso apareca entre as melhores entradas de

algum dos termos que possuem relacao com a.

'Disponivel em: http://fuzzy.cs.uni-magdeburg.de/ borgelt/doc/apriori/apriori.html#download
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O problema da perda de informacao observado no exemplo da figura 3.1 é soluci-
onado usando essa técnica. Como os termos a e b se relacionam, o documento 2 que
nao estava entre os melhores do termo a passa a ser preservado, uma vez que ele esta
entre os melhores documentos do termo b. Similarmente, o documento 3 passa a ser
preservado na lista invertida do termo b. A figura 3.2 mostra como ficariam as listas

invertidas desses termos apos as duas etapas do processo de poda.

Etapa 1 Etapa 2

Termoa  [3]15/1]8[14] 2[31] 4]13 [3]15] 1] 8]14] 2[31] 4 [13]
Y\ 7z
£ N

Termob  [2]1]7]9][43[25]16] 321 [2]1]7]9]43] 3]25]16]21]

Figura 3.2: Informacao preservada ao levar em conta o relacionamento entre os termo

3.3 Descricao do Algoritmo

O algoritmo 3.1 mostra como encontramos os relacionamentos entre os termos.
Lembramos que o primeiro passo da poda consiste em selecionar os conjuntos de ter-
mos freqiientes maximais obedecendo um determinado suporte, conforme ja foi dito
anteriormente. Entao criamos uma uma lista para cada termo do vocabulario da co-
lecao. Em seguida, para cada conjunto freqiiente maximal, tomamos seus termos aos
pares (t;,t;), inserindo t; na lista de ¢;, caso t; ainda nao esteja presente e vice-versa.
Note que sao descartados os termos que nao fazem parte do vocabulario da colecao,
logo, somente processamos conjuntos que possuem pelo menos dois termos existentes
no vocabulério.

Por fim, gravamos em disco a lista dos termos 7 aos quais cada termo ¢ se relaciona.
O resultado é um arquivo parecido a um indice invertido, porém, em vez haver, para
cada termo ¢, a lista dos documentos em que ¢ ocorre, temos a lista de termos r que
ocorreram nas mesmas consultas que t¢.

O algoritmo 3.2 mostra como é feita a expansao das listas invertidas podadas na
etapa 1. O processo consiste em excluir dentre os documentos da lista invertida original
do termo t aqueles documentos que nao ocorrem nas listas invertidas, geradas pelo

método de Carmel, do termo t e de seus termos relacionados 7.
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para cada termo t do vocabulério faca
| Crie uma lista de relacionamentos R(t) vazia;
para cada conjunto freqiiente maximal m faca
para cada par de termos t;,t; de m faca
se t; e t; pertencem ao vocabulario entao
Insira t; em R(t;);
L Insira t; em R(t;);

para cada termo t do vocabulério faca
| Escreva R(t) em disco;

Algoritmo 3.1: Geragao das listas de relacionamento dos termos

Execute a poda de Carmel; // algoritmo 2.4
Gere as listas de relacionamentos; // algoritmo 3.1

para cada documento d da colecao faga
| Crie um acumulador A(d) = 0;

para cada termo t do vocabulério faca
Recupere a lista invertida sem poda de ¢;
para cada entrada (d, f4;) da lista invertida sem poda faca
| A(d) «— A(d) + 1;
Recupere a lista invertida podada de t; // poda de Carmel
para cada entrada (d, f4;) da lista invertida podada faga
| A(d) «— A(d) + 1;
Recupere a lista de relacionamentos de t;
para cada termo relacionado r faca
Recupere a lista invertida podada de r; // poda de Carmel

para cada entrada (d, f4,) da lista invertida podada faga
| A(d) — A(d) + 1;

Crie uma nova lista invertida L(t);
para cada documento d faga
se A(d) > 1 entao

| Insira (d, fq;) em L(t);

para cada termo ¢ do vocabulario faga
| Escreva L(t) em disco;

Algoritmo 3.2: Expansao da poda estatica gerada pelo método de Carmel
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Capitulo 4
Resultados Experimentais

Neste capitulo sao descritos os experimentos realizados com o novo método de poda
proposto e com os demais métodos existentes na literatura, visando a avaliacao da idéia
de se utilizar logs de consultas passadas como fonte de informacao para a poda. Com-
paramos os métodos em termos de tempo de processamento, precisao dos resultados e
diferenca entre a resposta fornecida pelo sistema antes da poda e depois da poda. A
secao 4.2 apresenta a comparacao da diferenca das respostas. A secao 4.3 apresenta
a comparacao da precisao das respostas. A secao 4.4 apresenta a comparacaao dos

tempos de resposta dos trés métodos de poda estatica avaliados.

4.1 Ambiente de Execucao e Colecoes de Teste

Todos os experimentos de medida de desempenho foram realizados em uma méaquina
com 1 gigabytes de memoria principal, disco Serial ATA, processador Intel Pentium 4
de 2.4 GHz e sistema operacional Linux com kernel versao 2.6.

Os experimentos foram realizados sobre a cole¢do de documentos WBR-99. A cole-
cao WBR-99! ¢ composta de um conjunto de documentos coletados da Web brasileira
no ano de 1999. Os documentos foram tomados da base de dados da méquina de
busca TodoBR?. A WBR-99 contém aproximadamente 6 milhoes de documentos tanto
em formato de texto como em formato indexado. Esta colecao conta ainda com um
conjunto de todas as consultas submetidas ao TodoBR no més de novembro de 1999,
sendo que para 50 destas consultas existe um conjunto de documentos relevantes. A
tabela 4.1 apresenta os principais dados sobre a colecao WBR.

O log de novembro de 1999 foi utilizado apenas nos experimentos de medida de

precisao. Para os experimentos de similaridade de ranking e de tempo de execucao,

thttp://www.linguateca.pt/Repositorio/ WBR-99/
http:/ /www.todobr.com.br
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utilizamos o conjunto de consultas submetidas a maquina de busca TodoBR no periodo

de janeiro a outubro de 2003. outros dados sobre este log sao mostrados na tabela 4.2.

Colecao WBR-99

Tamanho total 20 gigabytes
Tamanho do texto 16 gigabytes
Numero de documentos 5.939.061
Numero de termos 2.669.965
Consultas avaliadas 50
Documentos Avaliados 4.117

Tabela 4.1: Dados sobre a colecao WBR-99

Log de Consultas TodoBR-2003

Meses janeiro a outubro
Total de consultas 2.158.756
Média de palavras por consulta 3.4
Consultas com mais de um termo 65%
Conjuntivas 87%
Frases 12%
Disjuntivas 1%

Tabela 4.2: Dados sobre a colecao WBR-99

Para verificar a precisao dos resultados foram utilizados as 50 consultas avaliadas
do log de novembro de 1999, enquanto que para verificar a similaridade dos rankings
foram utilizados dois conjuntos de 1000 consultas escolhidas aleatoriamente do log de
fevereiro de 2003, sendo um conjunto composto por consultas disjuntivas e outro por

consultas conjuntivas.

4.2 Impacto na Ordenacao da Resposta

Os grafico das figuras 4.1 e 4.2 mostram a similaridade entre os 20 primeiros re-
sultados retornados pelo indice original e pelos indices podados em diferentes taxas
de poda. Utilizamos a versao modificada da medida de similaridade de Kendall tau
(vide se¢ao 2.4.2) para comparar os resultados. Conforme pode ser visto, a eficicia do
método de Carmel para consultas disjuntivas é muito boa, sofrendo uma perda muito
pequena, mesmo para uma poda de 70% do indice. Por outro lado, quando tratamos

as consultas como conjuntivas a qualidade se degrada rapidamente.
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Figura 4.1: Comparacao da similaridade das respostas disjuntivas para os trés métodos
de poda estatica avaliados sobre a colecao WBR-99
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Figura 4.2: Comparacgao da similaridade das respostas conjuntivas para os trés métodos
de poda estatica avaliados sobre a colecao WBR-99

Estes graficos também mostram que nosso método da resultados melhores que os
do método de Carmel tanto para as consultas disjuntivas quanto para as consultas con-
juntivas. E importante salientar que as consultas utilizadas nesses experimentos foram
retiradas do log do més de fevereiro, enquanto as consultas que utilizamos para gerar
os indices utilizando nosso método foram extraidas do log do més de janeiro. Em com-
paracao com o Lbpm, nosso método obtém resultados bem préximos, superando-o por

pouco no caso das consultas disjuntivas e perdendo por pouco no caso das conjuntivas.
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Também realizamos experimentos para verificar o que acontece com a similaridade
da resposta a medida em que aumentamos a distancia entre o momento em que foi
realizada a poda e 0 momento em que foram realizadas as consultas. Esta avaliacao é
importante porque na medida em que esta diferenca de tempo aumenta, espera-se que
haja uma relagao cada vez menor entre as consultas utilizadas para guiar o processo
de poda e as consultas correntes. Como conseqiiéncia pode-se ter uma degradacao da
qualidade da resposta com o passar do tempo.

Os resultados desse experimento podem ser observados no grafico da figura 4.3.
Pode-se perceber que a similaridade das respostas varia pouco em um periodo de 9
meses. Isso significa que o indice nao precisa ser atualizado com periodicidade muito

freqiiente para que o processo de poda baseado em logs dé bons resultados.

WBR - Similaridadex Envelhecimento do indice

poda de 24% m poda de 46% M poda de 68%

0,8
0,6
0,4

0,2

Similaridade Kendall&

1 2 4 8
Tempo decorrido desde a indexacdo da base (meses)

Figura 4.3: Qualidade da resposta a medida em que o indice podado envelhece

4.3 Qualidade da Resposta

Além das diferencas na ordenacao das respostas, outro fator importante a ser ava-
liado é a qualidade das mesmas. Os resultados deste experimento podem ser vistos no
grafico da figura 4.4.

Esta métrica é importante por indicar o impacto do sistema de poda na qualidade
dos servigos prestados pelo sistema de busca aos seus usudarios. O grafico mostra a
precisao média obtida com os diferentes métodos de poda estitica ao variarmos o
percentual de poda. Nota-se que os método Lbpm e log fornecem resultados similares

em termos de precisao para todos os niveis de poda experimentados. Este resultado
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comprova que os logs de consultas passadas sao fontes de informacao tao tteis para o

processo de poda quanto o proprio texto dos documentos.

WBR - Preciséa Poda
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Figura 4.4: Comparacao da precisao para os trés métodos de poda estética avaliados

4.4 Tempo de Execucao

Esta secao mostra as diferencas no tempo de execucao de consultas em indices
gerados pelos distintos processos de poda. A primeira vista, nao haveria razao para uma
variacao no tempo de execucao ao utilizarmos niveis de poda similares em diferentes
métodos. Contudo, as estratégias de eliminacao de entradas influenciam o tempo de
execucao assim como influenciam a qualidade das respostas.

A figura 4.5 mostra o tempo médio de execucao das consultas utilizando cada um dos
trés métodos experimentados quando variamos o percentual de poda. A porcentagem
do tempo ¢ em relacao ao tempo gasto utilizando o indice sem poda. No experimento
foram utilizadas apenas consultas conjuntivas, uma vez que as mesmas sao mais popu-
lares e apresentam custo de processamento bem maior que o de consultas disjuntivas.
Como pode ser observado, o método de Carmel apresenta ganhos significativos no
tempo de execucao mesmo com percentuais pequenos de poda. Contudo, a vantagem
de desempenho obtida pelo método de Carmel é anulada pelas perdas na qualidade
das respostas obtidas pelo método. Dentre os trés métodos, o que apresenta melhor
relacao entre custo e beneficio é o método baseado em logs, que apresenta tempos de
resposta melhores que o Lbpm com qualidade de resultados similares.

Uma explicacao para as diferencas de tempo de execucao entre os métodos esté

na forma como os mesmos eliminam entradas de termos mais freqiientes da colecao.
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Figura 4.5: Comparacao dos tempos de processamento para os trés métodos de poda
estatica avaliados

O método de Carmel normalmente elimina mais entradas de termos freqiientes que
os outros dois métodos. O Lbpm elimina entradas dos termos baseando-se em co-
ocorréncias dos termos dentro dos textos. Por esta razao o método Lbpm tende a
preservar mais entradas de palavras comuns, as quais sao conhecidas como stopwords.
O método baseado em logs também é suscetivel ao problema de preservar em demasia
entradas de palavras comuns, contudo, como o mesmo é baseado em logs e nao no
texto, a quantidade de ruidos inseridos no método é menor.

Para ilustrar o problema, verificando o tamanho das listas das 250 palavras mais
freqiientes da colecao WBR e um nivel de poda de 50%, percebemos que o método de
Carmel preservou em média cerca de 119 mil entradas do indice, o método baseado
em logs cerca de 200 mil e o método Lbpm cerca de 440 mil. Estes valores comprovam
que o Lbpm tende a preservar mais entradas de palavras comuns. O problema com a
preservacao destas palavras é que as mesmas também costumam aparecer em consultas,

causando um aumento no tempo médio de processamento.
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Capitulo 5
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esta disserta¢ao apresentou um novo método de compressao com perda (poda) para
arquivos invertidos que considera o aspecto eficiéncia sem desconsiderar a eficacia.
O método proposto é baseado na analise de logs de consultas passadas para obter
uma grande reducao no espaco ocupado pelo indice. O método pode ser utilizado
em qualquer méaquina de busca para melhorar sua eficiéncia em termos de tempo de
processamento e espaco ocupado pelo indice, praticamente sem perdas na qualidade

dos resultados da consulta.

Os experimentos mostram que a técnica apresentada reduz os custos de armazena-
mento do indice em até 50% com relacao ao indice sem compressao. Para essa taxa de
compressao, a perda de precisao é de apenas 2%. Ja para uma taxa de compressao de
70% a perda de precisao é de 10%, que é uma perda relativamente baixa dada a enorme
reducao do tamanho do indice. A relacao custo-beneficio obtida entre taxa de poda e
precisao dos resultados é extremamente vantajosa. Com a aplicacao de nossa técnica é
possivel prover busca indexada eficaz até mesmo para dispositivos com capacidade de

armazenamento bastante limitadas, como é o caso de computadores de bolso.

Uma consequéncia dessa reducao no tamanho do indice é que o tempo de processa-
mento de uma consulta pode ser reduzido a aproximadamente 45% do tempo original,
sem perda na precisao média. A uma taxa de poda de 70% o tempo de processamento
cai para quase 20% do tempo original com uma perda de 10% da precisao dos resulta-
dos. Novamente, o custo-beneficio entre a taxa de poda e o tempo de processamento é
bastante vantajoso.

Considerando a similaridade do ranking produzido com o ranking original, o espaco
ocupado pelo indice e o tempo de resposta a consultas, os estudos comparativos com os
métodos de Carmel e Lbpm mostram que nosso método agrega as maiores vantagens
individuais daqueles. Para uma mesma taxa de poda, o método de Carmel consegue

tempos de resposta muito melhores, especialmente para consultas conjuntivas. Por
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outro lado, sua poda reduz sensivelmente a similaridade com o ranking original. Ja o
Lbpm consegue manter a similaridade com o ranking original em niveis muito melhores
que Carmel. Por outro lado, apesar de o ganho em tempo de processamento ser signi-
ficativo em relacao ao indice original, ele € bem mais alto do que o tempo obtido pelo
método de Carmel. Nosso método une o melhor dos dois mundos, mantendo a simila-
ridade do ranking bem proxima aos niveis do Lbpm e mantendo o tempo de resposta

nao tao baixo quanto o método de Carmel, mas muito menor que o Lbpm.

Embora nosso método perca para o Lbpm em termos de similaridade com o ranking
original, nio se nota diferencas na qualidade das respostas em termos de precisio. E
interessante notar também que para taxas de poda mais baixas, entre 10% e 20%,
todos os métodos de poda estatica apresentaram um pequeno aumento na precisao dos

resultados. Esse fato também ¢ observavel com na poda dinamica (Persin et al., 1996).

Conforme observado na secao 4.4, o tamanho das listas invertidas das stopwords
¢ determinante no que diz respeito ao tempo de processamento das consultas. Se-
melhantemente, esse tipo de termo tem papel importante na precisao dos resultados
quando se aplica um método de poda estatica. Embora a contribuicao das stopwords
para a ordenacao das respostas seja muito baixa, descartar documentos das listas in-
vertidas destes termos é uma tarefa arriscada, pois nas consultas as stopwords ocorrem
em conjunto com outros termos para os quais os documentos descartados podem ser
importantes. Esse fenomeno pode ser claramente 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 conseqiiéncia a qualidade das respostas obtidas por estes mostrou-se superior a
qualidade das respostas daquele.

Baseado-se nas observacoes acerca das stopwords, uma proposta de tabalho futuro é
que ao podar arquivos invertidos estaticamente, seja utilizada uma estratégia diferente
para as stopwords. Em vez de podar tais listas, poderiamos utilizar uma codificacao
que seja mais econdmica que a lista invertida para o caso especifico de termos muito
freqiientes. Uma idéia inicial seria o uso de um bitmap em que assinalariamos apenas
a presenca ou auséncias do termo em cada documento por meio de um tnico bit.

Algumas verificacoes e experimentos ja foram realizados no sentido do uso do bit-

map.

e Os 40 termos mais freqiientes da colecao WBR-99 sao stopwords;

e Aproximadamente 87% do tempo de processamento das consultas sdo gastos no

processamento desses 40 termos;
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e Na colecao WBR-99, a soma do tamanho dos bitmap desses 40 termos ocuparia

aproximadamente 7% do tamanho de suas listas invertidas somadas.

e Para todos os niveis de poda, quando nao somamos as contribuicoes parciais

relativas a esses 40 termos:

— A similaridade do ranking com o original sem poda cai muito pouco;

— A precisao dos resultados aumenta levemente;

Todas as observacoes acima indicam que o uso do bitmap para as stopwords em
conjunto com a poda estatica dos demais termos leve a excelentes resultados tanto em

termos de economia de espaco de armazenamento como em precisao dos resultados.
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