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ResumoO 
res
imento inexorável do volume de do
umentos na World Wide Web 
olo
aum grande desa�o para as máquinas de bus
a, não apenas 
om relação a e�
á
ia mastambém 
om relação a e�
iên
ia de espaço e de tempo. Esta dissertação apresenta umnovo método de 
ompressão 
om perda (poda) para arquivos invertidos que 
onsiderao aspe
to e�
iên
ia sem des
onsiderar a e�
á
ia. O método proposto é baseado naanálise de logs de 
onsultas passadas para obter uma grande redução no espaço o
u-pado pelo índi
e. O método pode ser utilizado em qualquer máquina de bus
a paramelhorar sua e�
iên
ia em termos de tempo de pro
essamento e espaço o
upado peloíndi
e, prati
amente sem perdas na qualidade dos resultados da 
onsulta. Experimen-tos utilizando uma máquina de bus
a real mostram que a té
ni
a apresentada reduz os
ustos de armazenamento do índi
e em até 50% 
om relação ao índi
e sem 
ompressão.Uma 
onsequên
ia dessa redução no tamanho do índi
e é que o tempo de pro
essa-mento de uma 
onsulta pode ser reduzido a aproximadamente 45% do tempo original,sem perda na pre
isão média. Considerando a qualidade do ranking produzido, o es-paço o
upado pelo índi
e e o tempo de resposta a 
onsultas, estudos 
omparativos 
omos dois melhores algoritmos de 
ompressão de índi
es 
onhe
idos na literatura mos-tram que o algoritmo proposto é bastante 
ompetitivo. Por exemplo, tanto a 
urvade similaridade entre os rankings quanto a pre
isão 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 dois
onsiderados na 
omparação.Palavras-
have: poda, 
ompressão de índi
es, máquinas de bus
a, bus
a na Web,re
uperação de informação.
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Abstra
tThe relentless growth of the volume of do
uments in the World Wide Web posesa great 
hallenge for sear
h engines, not only regarding sear
h e�e
tiveness but alsotime and spa
e e�
ien
y. This thesis presents a new lossy 
ompression (pruning)method for inverted �les that addresses the e�
ien
y issue without dis
onsidering thee�e
tiveness. The proposed method is based on log analysis of past queries to obtain agreat redu
tion in the size of the indi
es. The method 
an be used in any sear
h engineto improve its e�
ien
y in terms of query pro
essing time and spa
e o

upied by theindex, with nearly no 
ost in terms of the quality of query results. Experiments usinga real sear
h engine show that the te
hnique presented redu
es the storage 
osts of theindex by up to 50% over traditional lossless 
ompression methods. One 
onsequen
e ofthis redu
tion in the size of the index is that the query pro
essing time 
an be redu
edto nearly 45% of the original time, with no loss in average pre
ision. Considering thequality of the ranking, the spa
e o

upied 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 pre
ision 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, sear
h engines, web sear
h, information retrieval.
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Capítulo 1Introdução
1.1 MotivaçãoMáquinas de bus
a pre
isas e e�
ientes são um re
urso valioso atualmente dadasas grandes proporções da Web. Em novembro de 2004, a máquina de bus
a Google1anun
iou que sua base de dados possuía mais de 8 bilhões de do
umentos2. Outrasmáquinas de bus
a de es
ala global também têm bases de dados 
om bilhões de do
u-mentos. Apesar desses altos números, essas bases são apenas uma pequena amostra deum universo ainda maior (Raghavan e Gar
ia-Molina, 2001).Para re
uperar informação relevante para seus usuários de forma e�
iente as má-quinas de bus
a utilizam um tipo de índi
e 
hamado de arquivo invertido (Baeza-Yatese Ribeiro-Neto, 1999). O arquivo invertido asso
ia 
ada termo que apare
e na 
oleção
om os do
umentos em que ele o
orre. Para tratar de bus
as por frases ou bus
asem proximidade, o arquivo invertido guarda também informação de onde 
ada termoapare
e dentro dos do
umentos. O tamanho destes índi
es é propor
ional ao tamanhoda base de dados de texto armazenada pelo sistema de bus
a, portanto o índi
e tomadimensões muito grandes quando usados para bus
a em toda a Web.Por outro lado, a proporção de a
essos a sites provindos de máquinas de bus
aquase dobrou de 2002 para 20033. Essa tendên
ia é mundial, sendo que no Brasil aproporção aumentou ainda mais, indo de 8% para 19%. Embora o a
esso direto aindaseja responsável pela maior parte do tráfego a um site, essa modalidade 
res
eu menos,
er
a de 30%. É até mesmo 
omum ao públi
o da Internet utilizar sua máquina debus
a 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 bus
a, que muitas vezes é sua página ini
ial, e a
essa o primeiro link apresentado
omo resposta4.A 
ombinação entre quantidade 
res
ente de informação e de usuários faz 
omque haja uma demanda por estruturas de índi
e mais 
ompa
tas e e�
ientes paramáquinas de bus
a. Máquinas de bus
a na Web requerem um uso extremo de re
ursos
omputa
ionais, devendo ser 
apazes de responder a milhares de 
onsultas por segundo.Uma úni
a 
onsulta pode ler 
entenas de megabytes de dados e 
onsumir dezenas debilhões de 
i
los de CPU (Barroso et al., 2003). Além disso, a resposta às 
onsultasdeve apresentar os do
umentos em ordem de relevân
ia para o usuário. Logo, umautilização mais ra
ional dos re
ursos 
omputa
ionais envolvidos no me
anismo de bus
aé importante para que se possa atender rapidamente a todas as requisições.Outra tendên
ia que motiva a 
riação de índi
es mais 
ompa
tos é o advento dos
omputadores de bolso. Atualmente eles já são 
apazes de armazenar 
oleções dedo
umentos de tamanho moderado, de tal forma que a 
apa
idade de se fazer bus
aindexada é desejável. No entanto, sua 
apa
idade de armazenamento limitada impõeseveras restrições de tamanho aos índi
es.A 
ompa
tação de índi
es (Ziviani et al., 2000; Carmel et al., 2001; de Moura et al.,2005) é um artifí
io que reduz não somente os 
ustos de armazenamento 
omo tambémmelhora o tempo de resposta às 
onsultas. O maior 
usto envolvido no pro
essamentode uma 
onsulta é o tempo gasto para ler do dis
o as porções de índi
e ne
essáriaspara o 
�mputo da resposta. Dessa forma, índi
es menores impli
am menos leitura dedis
o, que por sua vez impli
am tempos de resposta menores.Esta dissertação propõe, implementa e avalia uma nova té
ni
a de 
ompa
tação dearquivos invertidos baseada em logs. Os logs5 de uma máquina de bus
a podem ser umaboa fonte de informação para guiar a redução do tamanho dos índi
es. Uma forma defazer a 
ompa
tação do índi
e é eliminar entradas que não são de interesse para o pú-bli
o que utiliza a máquina de bus
a. Os logs podem ser usados para estimar quais sãoos interesses de pesquisa dos usuários, ajudando a determinar que informação pode serdes
artada dos índi
es sem que os usuários per
ebam mudanças nos resultados obtidos.Experimentos apresentados 
om o método proposto indi
am que é possível melhoraro desempenho de um sistema de bus
a reduzindo tanto os 
ustos de armazenamentodo índi
e 
omo o os 
ustos de pro
essamento da 
onsultas, sem perda signi�
ativa naqualidade da reposta.4http://www.google.
om/help/features.html#lu
ky5Registros das 
onsultas submetidas pelos usuários2



1.2 Trabalhos Rela
ionadosUma abordagem para a 
ompa
tação de arquivos invertidos é a 
ompressão semperdas (de Moura et al., 2000; Ziviani et al., 2000). Essa té
ni
a é 
hamada sem perdaporque nenhuma informação é des
artada do arquivo invertido. As té
ni
as de 
om-pressão utilizadas em arquivos invertidos partem do prin
ípio de que números pequenospodem ser representados de forma mais 
ompa
ta por meio de 
odi�
ações espe
í�
as.Como a lista de do
umentos que 
ontém um determinado termo da 
oleção é armaze-nada em ordem as
endente, ela pode ser 
onsiderada 
omo uma seqüên
ia de intervalos.Assim, o primeiro do
umento da lista, digamos 5, é representado normalmente, o se-gundo, digamos 11, é representado 
omo 6, ou seja, 11 menos o anterior 5, e assimsu
essivamente. Uma vez que o pro
essamento da lista de o
orrên
ias de uma palavraé normalmente feito de forma seqüen
ial, o número original do do
umento pode sempreser re
omputado pela soma dos intervalos. A lista de o
orrên
ias 
omposta agora deinteiros menores pode então ser representada em menos bits usando uma 
odi�
açãoadequada.Outra abordagem, 
onhe
ida 
omo poda (Persin et al., 1996; Carmel et al., 2001;de Moura et al., 2005), des
arta determinadas entradas do arquivo invertido tornando-o menor, porém perdendo informação. Essas duas té
ni
as são 
omplementares, sendopossível apli
ar uma poda num arquivo invertido para sele
ionar 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 a
abasendo melhor que a apli
ação de apenas uma delas.Exemplos de métodos de poda são a remoção de stopwords6 e Indexação Semân-ti
a Latente (LSI)7 (Deerwester et al., 1990). Ambas as té
ni
as foram originalmentepropostas 
om o objetivo de remover informação ruidosa do índi
e, eliminando termosque deterioram a pre
isão. No entanto, outro efeito 
ausado por essas té
ni
as é aredução do tamanho do índi
e. O problema destas té
ni
as é que elas des
artam listasde o
orrên
ias 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 bus
a não �
ará satisfeito.Um tipo de poda menos drásti
a e mais e�
az é a que elimina apenas as entradasmenos importantes das listas de o
orrên
ias. Um exemplo é a poda de Persin (Persinet al., 1996), que é apli
ada no momento em que a 
onsulta é pro
essada. Normal-6Remoção do arquivo invertido das entradas de termos muito freqüentes e de pou
o valor semân-ti
o, 
omo por exemplo, preposições, artigos, alguns pronomes, et
.7Do inglês, Latent Semanti
 Indexing 3



mente os termos da pesquisa são pro
essados seqüen
ialmente, 
omeçando do termomais raro para o termo mais freqüente na 
oleção. Porém, o pro
essamento de 
adatermo é terminado assim que determinada 
ondição é atingida, mesmo que sua listade o
orrên
ias não tenha sido inteiramente lida e pro
essada. Isso reduz o tempo depro
essamento das 
onsultas, entretanto, as entradas das listas de o
orrên
ias que nãoforam lidas ainda fazem do parte do índi
e, que não diminui de tamanho.Enquanto o método de Persin propõe que a poda seja feita durante o pro
essamentoda 
onsulta, o método de Carmel (Carmel et al., 2001) propõe que essa poda sejafeita estati
amente, logo depois que o índi
e é 
onstruído. Assim 
omo o métodode Persin, somente as entradas menos importantes de 
ada lista de o
orrên
ias sãopodadas, mas essa poda impli
a remover literalmente essas entradas do índi
e em vezde simplesmente não pro
essá-las. Podar o índi
e estati
amente, além de reduzir otempo de pro
essamento das 
onsultas reduz também o tamanho do índi
e.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 rela
ionamento entre os termos. Essa es-tratégia a
aba deteriorando a qualidade das respostas, prin
ipalmente para 
onsultas
onjuntivas. Em 
onsultas desse tipo é ne
essário que todos os termos pro
urados este-jam presentes nos do
umentos da resposta, mas 
omo a poda é feita tratando de 
adatermo individualmente, muitos do
umentos que seriam bons 
andidatos a
abam sendodes
artados. Por exemplo, suponhamos que o do
umento d seja um bom 
andidatopara responder à 
onsulta pelos termos ta e tb, mas ao podar a lista de o
orrên
ias dotermo ta, o do
umento d foi des
artado. Assim, mesmo que o do
umento d tenha sidopreservado na lista de o
orrên
ias do termo tb, esse do
umento não será dado 
omoresposta à 
onsulta.Um trabalho re
ente que leva em 
onta a relação entre os termos é o método depoda estáti
a baseada em lo
alidade, o Lbpm (de Moura et al., 2005). Esse métododetermina quais são as entradas individualmente mais importantes na lista de o
orrên-
ias dos termos, mas preserva também as entradas de termos que o
orrem próximos aestes dentro dos do
umentos. A prin
ipal diferença entre o método Lbpm e o métodoproposto nesta dissertação é que o Lbpm pro
ura predizer quais termos serão pesqui-sados em 
onjunto utilizando o 
onteúdo dos do
umentos, enquanto o nosso métodoolha para as 
onsultas já submetidas para fazer essa predição.1.3 ContribuiçõesA prin
ipal 
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 bus
a para melhorar sua e�
iên
ia em termos de tempo de pro
essamento e espaçoo
upado pelo índi
e, prati
amente sem perdas na qualidade dos resultados da 
onsulta.Outras 
ontribuições espe
í�
as do trabalho são:
• Proposição, des
rição 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 seguintesaspe
tos:� qualidade do ranking produzido;� espaço o
upado pelos índi
es gerados pelos algoritmos;� tempo de resposta de 
ada algoritmo.
• Estudo dos prin
ipais algoritmos de poda 
onhe
idos na literatura (
apítulo 2),
om modi�
ação do algoritmo para poda dinâmi
a 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 
in
o 
apítulos, dos quais este é o primeiro. O
apítulo 2 apresenta os 
on
eitos bási
os ne
essários para o entendimento do texto,bem 
omo as prin
ipais medidas de relevân
ia 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 
on
lusões e trabalhos futuros.
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Capítulo 2Con
eitos Bási
os
2.1 Arquivos InvertidosO esquema de indexação 
omumente utilizado pelos sistemas de re
uperação deinformação é o arquivo invertido (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto, 1999). Um arquivoinvertido é 
omposto por um vo
abulário e um 
onjunto de listas invertidas. O vo-
abulário 
ontém 
ada termo t presente na 
oleção de do
umentos e o número ft dedo
umentos 
ontendo t. Existe uma lista invertida para 
ada t, 
onstituída dos iden-ti�
adores d dos do
umentos 
ontendo o termo e da freqüên
ia 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 
onhe
ido e utilizado nos sistemas dere
uperação de informação é o modelo espaço vetorial (Salton e M
Gill, 1986). Nessemodelo, 
ada termo do vo
abulário representa uma dimensão. Do
umentos 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 do
umento, maior é a similaridade entre esta 
onsulta e este do
umento.De forma práti
a, a similaridade entre o do
umento d e a 
onsulta q é de�nida por

Cq,d =

∑

t simq,d,t

Wd

,sendo Wd o tamanho do do
umento d e simq,d,t, a similaridade par
ial 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 do
umento d ou na 
onsulta q. A
umuladores Ad sãousados para manter os somatórios par
iais ∑

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

√

∑

t

w2

d,te armazenados em dis
o. Vários métodos para 
al
ular 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 do
umentos na 
oleção.Uma forma de garantir que nenhum do
umento que 
ontenha todos os termos da
onsulta seja des
artado prematuramente é não utilizar poda. O algoritmo 2.1 é ométodo bási
o para pro
essar 
onsultas 
onjuntivas sem poda e 
om ordenação daresposta.No algoritmo bási
o, A(d).sim a
umula as similaridades par
iais entre d e q 
omrelação a t, ao passo que A(d).cont 
onta quantos dos termos da 
onsulta o
orreramno do
umento d. Ao �nal do algoritmo, os do
umentos pro
urados são aqueles emque A(d).cont = |Q|, sendo |Q| igual à quantidade de termos presente na 
onsulta1.Como estamos interessados apenas nos k melhores do
umentos, re
uperamos aquelesque possuem os maiores valores de similaridade A(d).sim 
om a 
onsulta.para 
ada do
umento d da 
oleção faça
A(d).sim← 0;
A(d).cont← 0;para 
ada termo t da 
onsulta façaRe
upere a lista invertida de t no dis
o;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 a
umulador A(d).sim por Wd;Identi�que os k a
umuladores 
om maior valor A(d).sim e A(d).cont = |Q|;Re
upere os k do
umentos 
orrespondentes;Algoritmo 2.1: Algoritmo bási
o para 
onsultas 
onjuntivas1Assumindo que todos os termos de uma 
onsulta são distintos.8



O algoritmo bási
o 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 bási
o tambémserá boa. Apesar de ser e�
az quanto à qualidade da resposta, o algoritmo bási
opossui um grande problema de e�
iên
ia. Nesse algoritmo, as listas invertidas de todosos termos da 
onsulta têm que ser inteiramente pro
essadas. No 
aso de máquinas debus
a, em que a 
oleção de do
umentos é 
omposta de bilhões de páginas Web, as lis-tas invertidas podem ser muito grandes. Isso faz 
om que o desempenho do algoritmobási
o, em termos de e�
iên
ia, seja muito ruim.2.3 Métodos de PodaTé
ni
as de poda 
onhe
idas na literatura (Persin et al., 1996; Carmel et al., 2001)podem ser muito bem apli
adas quando não há a ne
essidade de que os do
umentosda resposta 
ontenham todos os termos da 
onsulta. Normalmente esses me
anismosfun
ionam des
artando alguns pares 〈d, fd,t〉 das listas invertidas durante o pro
essa-mento de uma 
onsulta (Persin et al., 1996) ou previamente, 
omo é o 
aso da podaestáti
a (Carmel et al., 2001). No 
aso de 
onsultas disjuntivas, a eliminação des-sas entradas não signi�
a que o do
umento em questão está des
artado da respostapois outro par 〈d, fd,t〉 referente a outro termo nesse mesmo do
umento pode a
abarin
luindo-o nas primeiras posições do 
onjunto resposta. Com isso, a poda a
aba nãomodi�
ando muito o resultado das 
onsultas, mas garante um ganho signi�
ativo dedesempenho.O mesmo prin
ípio poderia ser usado para pro
essar 
onsultas 
onjuntivas, poréma de
isão por des
artar uma entrada de uma lista invertida pode ser extremamentearris
ada. Nesse 
aso, des
artar um par 〈d, fd,t〉 equivale a dizer que o termo nãoo
orreu no do
umento em questão. Essa pode ser uma es
olha prematura mesmo quea similaridade par
ial relativa à entrada des
artada seja baixa, pois ao pro
essar asoutras listas invertidas, podemos des
obrir que todos os outros termos da 
onsultao
orreram naquele do
umento 
om altas similaridades par
iais.2.3.1 Poda Dinâmi
aNo método de poda dinâmi
a, as listas invertidas são ordenadas pelo valor de fd,te a similaridade par
ial relativa a um par 〈d, fd,t〉 é tratada de forma diferen
iada,dependendo da relação entre a freqüên
ia fd,t e duas freqüên
ias limiares, uma deinserção fins e outra de adição fadd. Para o 
aso fd,t ≥ fins, 
ria-se uma entradana estrutura de a
umuladores, 
aso ela ainda não exista, e a similaridade par
ial é9




omputada, atualizando o a
umulador A(d). Quando fins > fd,t ≥ fadd, a similaridadepar
ial só atualiza o a
umulador A(d), 
aso ele já exista na estrutura de a
umuladores.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 de
res
ente;
Smax ← 0;para 
ada termo t da 
onsulta façaCompute os valores de fins e fadd;Re
upere a lista invertida de t no dis
o;para 
ada entrada 〈d, fd,t〉 da lista invertida façase fd,t ≥ fins entãoCrie um a
umulador A(d) se ne
essário;

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 pro
essamento da lista invertida atual;

Smax ← max(Smax, A(d).sim);Divida 
ada a
umulador A(d).sim por Wd;Identi�que os k a
umuladores 
om maior valor A(d).sim;Re
upere os k do
umentos 
orrespondentes;Algoritmo 2.2: Estratégia de poda de PersinA poda de Persin de�ne os valores das freqüên
ias 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 pro
es-samento das listas invertidas. As 
onstantes cins e cadd são utilizadas para 
ontrolaro nível da poda. Elas devem ser ajustadas de a
ordo 
om a 
oleção de do
umen-tos (Persin et al., 1996), de forma a se obter o melhor balan
eamento entre e
onomiade re
ursos 
omputa
ionais 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 bási
o para 
ontar quantos dos termos da 
onsulta o
orreram em 
adado
umento. As similaridades par
iais entre o do
umento e a 
onsulta são somadasno 
ampo A(d).sim do a
umulador. Observe ainda que quando algum par 〈d, fd,t〉10



do i-ésimo termo da 
onsulta referen
ia um a
umulador A(d), sua similaridade só é
omputada e somada se todos os termos anteriores também o
orreram no do
umento
d, nesse 
aso A(d).cont = i.Ordene os termos da 
onsulta por ft de
res
ente;

Smax ← 0;para 
ada termo ti da 
onsulta (0 ≤ i ≤ |Q|) façaCompute os valores de fins e fadd;Re
upere a lista invertida de ti do dis
o;para 
ada entrada 〈d, fd,t〉 da lista invertida façase i 6= 0 E (A(d) não está no 
onjunto de a
umuladores ou A(d).cont < i)entãoContinue;se fd,t ≥ fins entãoCrie um a
umulador A(d) se ne
essário;
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 pro
essamento da lista invertida atual;

Smax ← max(Smax, A(d));Divida 
ada a
umulador A(d).sim por Wd; Identi�que os k a
umuladores 
ommaior valor A(d).sim e A(d).cont = |Q|; Re
upere os k do
umentos
orrespondentes;Algoritmo 2.3: Adaptação da estratégia de poda de Persin para 
onsultas 
on-juntivasApesar do algoritmo de Persin ser fa
ilmente adaptado para tratar 
onsultas 
on-juntivas, existem muitos pontos que devem ser investigados. Como não existe nenhumtrabalho que estudou esta possibilidade, é ne
essário veri�
ar se é possível en
ontraras 
onstantes cins e cadd que balan
eiam e
onomia no pro
essamento 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 Estáti
aExistem dois métodos de poda estáti
a 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, lo
ality 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 pre
isão de resultados. O método de poda estáti
a baseadoem log, que estamos propondo, é 
omparado no 
apítulo 4 
om estes dois métodos, quesão des
ritos a seguir.2.3.2.1 Poda Estáti
a de CarmelA idéia do método de Carmel é usar o ranking da máquina de bus
a para 
om-putar a importân
ia 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 vo
abulário da 
ole-ção 
omo uma 
onsulta à maquina de bus
a. O resultado disso é que para 
ada termo
t temos a lista resultante R(t) de do
umentos rela
ionados a t em ordem de
res
entede importân
ia, segundo os 
ritérios de ranking da máquina de bus
a.A lista resultante R(t) pode ser en
arada 
omo um ranking para os do
umentos,uma vez que quanto maior for o ranking do do
umento d em R(t), maior é a 
han
e deque d apareça nos resultados de uma 
onsulta 
ontendo o termo t. A poda de Carmel
onsiste em tomar apenas os do
umentos que apare
em na parte do topo de R(t) 
omosendo a nova lista de do
umentos relevantes para o termo t. Cada entrada da listainvertida que representa a o
orrên
ia de um termo t em um do
umento d é removidado índi
e 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 do
umentos em R(t) 
ujo ranking, dado pela máquina de bus
a, é pelo menos δ vezeso maior ranking de todos os do
umentos em R(t). O resultado é uma nova lista 
ha-mada Rδ(t). Por exemplo, se δ = 0, 7, 
ada do
umento 
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 índi
e 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 des
reve 
omo podar um arquivo invertido usando a poda estáti
ade 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 a
umulado das similaridades par
iais entre o do
umento d ea 
onsulta, mas para fa
ilitar o entendimento podemos vê-lo 
omo o ranking de d emrelação à 
onsulta. 12



para 
ada termo t no arquivo invertido façaRe
upere a lista invertida de t do dis
o;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 a
umulador A(d) façase A(d) > τt entãoInsira 〈d, fd,t〉 em Rδ(t);Es
reva Rδ(t) no dis
o;Algoritmo 2.4: Algoritmo de Carmel para poda estáti
aNossos experimentos indi
am 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 das
onsultas são 
onjuntivas, 
omo de fato a
onte
e nas máquinas de bus
a da Web.2.3.2.2 Poda Estáti
a Baseada em Lo
alidade (Lbpm)Um ponto fra
o 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 do
umentos 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 des
rito de maneira mais detalhada no 
apítulo 3.O Lbpm é uma variação do método de Carmel que tenta predizer quais 
onjuntos determos o
orrem juntos nas 
onsultas dos usuários e usa essa informação para preservardo
umentos em 
omum nas listas invertidas destes termos.O primeiro passo do Lbpm 
onsiste em determinar quais o
orrên
ias de termos sãoindividualmente importantes para 
ada do
umento. 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 do
umento, que são aquelas em que o
orremas entradas sele
ionadas pela poda de Carmel. Essas sentenças são então ordenadas esele
ionadas para 
ompor uma 
oleção de do
umentos menor que a original, 
ompostaapenas das sentenças signi�
ativas sele
ionadas 
omo mais importantes. Por �m, anova 
oleção é indexada.A seleção das sentenças signi�
ativas mais importantes de 
ada do
umento é feitapor meio do algoritmo 2.5. Seja T (d) a lista dos termos signi�
ativos para o do
umento
d. Esta lista é obtida �desinvertendo� as listas invertidas obtidas pela poda de Carmel.Seja S(d) a lista das sentenças signi�
ativas do do
umento 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 sele
iona sentenças até que não existammais sentenças signi�
ativasou até que o tamanho do novo do
umento, em número de termos, atinja a por
entagem
p do tamanho do do
umento original. O algoritmo faz uma 
ópia de T (d) em T ′(d) eexe
uta um laço, que a 
ada passo, adi
iona 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 in
rementadodo tamanho da sentença S sele
ionada. 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 sele
ionadas 
ubram todosos termos em T (d), T ′(d) �
a vazio. Quando isso o
orre, T (d) é novamente 
opiadoem T ′(d) ini
iando assim uma nova rodada de es
olhas baseada em todos os termossigni�
ativos para o do
umento d.

p← por
entagem �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 Lbpm
onsegue 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 re
uperação de informação o objetivo a ser al
ançado éretornar do
umentos relevantes às 
onsultas submetidas e no menor tempo possível.Costumamos 
hamar estes dois aspe
tos respe
tivamente de e�
á
ia e e�
iên
ia.14



O uso de té
ni
as de poda tem por objetivo melhorar a e�
iên
ia do pro
esso sem,
ontudo, prejudi
ar a e�
á
ia. Isto é, um bom me
anismo de poda é aquele que diminuio tempo de resposta às 
onsultas de uma forma geral, mas que 
ontinue a retornardo
umentos tão relevantes quanto os que seriam retornados sem o uso da poda.Enquanto uma melhora na e�
iên
ia pode ser fa
ilmente obtida, o problema demanter a e�
á
ia é mais difí
il. No entanto, não é in
omum que uma poda bem feita
onsiga melhorar ambos os aspe
tos. Isto pode pare
er pou
o natural, mas é entendidoquando lembramos que bases de dados tão populares e a
essíveis 
omo a Web estãosujeitas a armazenar uma enorme quantidade de informação pobre ou mesmo inútil.Ao podar esse tipo de do
umento estamos diminuindo o tamanho da base, e 
om issoganhando em e�
iên
ia, ao mesmo tempo em que melhoramos a qualidade da 
oleção,e 
om isso ganhamos em e�
á
ia.A avaliação da e�
iên
ia do sistema é feita sem maiores di�
uldades usando métri-
as 
omo tempo médio de resposta das 
onsultas, avaliando tempo de pro
essamento,quantidade de memória e dis
o utilizada, dentre outros. Já a avaliação da e�
á
ia émais difí
il, pois dizer se um do
umento 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 Pre
isão e Revo
açãoUma maneira de veri�
ar a relevân
ia dos do
umentos re
uperados é o 
ál
ulo depre
isão e revo
ação (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto, 1999; Witten et al., 1999). Essaé a medida padrão utilizada para avaliar a qualidade da respostas de um sistema dere
uperação de informação, sendo largamente utilizada.
R

C

R

C

r = Recuperados

= Relevantes

= Coleção

rFigura 2.1: Pre
isão�Revo
açãoNa �gura 2.1, 
onsidere que C seja a 
oleção de todos os do
umentos da base eque para uma dada 
onsulta, R seja o 
onjunto dos do
umentos relevantes e r seja o
onjunto de do
umentos re
uperados. A pre
isão se de�ne por
P =

|R ∩ r|

|r|15



e a revo
ação por
R =

|R ∩ r|

|R|
.Intuitivamente, a pre
isão nos dá uma medida de quão apurado foi o resultado,pois nos diz quantos dos do
umentos re
uperados são realmente relevantes, enquantoa revo
ação nos dá uma medida da 
obertura do resultado, pois nos diz quantos dosdo
umentos relevantes foram re
uperados. Normalmente essas duas medidas são apre-sentadas 
omo um grá�
o de pre
isão em função da revo
ação ou 
omo a pre
isãomédia dos dez pontos de revo
ação (Witten et al., 1999). Nesta dissertação utilizamosa pre
isão média.Para utilizar essa métri
a é ne
essário que se tenha avaliado de antemão quais sãoos do
umentos relevantes para um 
onjunto de 
onsultas. Esse é um pro
esso traba-lhoso e demorado uma vez que o julgamento da relevân
ia ou não de um determinadodo
umento deve ser feito por uma pessoa. Por isso, muitas vezes as medidas de pre
isãoe revo
ação 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 quãopare
idos eles são um do outro. No nosso 
aso, o objetivo da medida de similaridadeé veri�
ar quão próximos são os rankings dados pelo índi
e podado em relação aosrankings dados pelo índi
e 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 asso
ia uma penalidade S(i, j) = 1para 
ada par i, j de itens distintos do 
onjunto em que i apare
e antes de j em umapermutação e j apare
e antes de i na outra permutação. A soma dessas penalidadespara todos os pares i, j dá uma penalidade �nal entre 0 (quando as permutações sãoidênti
as) e n(n− 2)/2 (quando uma permutação é o inverso da outra).Quando 
omparamos os rankings gerados pelo índi
e podado 
om o índi
e original,pode a
onte
er 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 apare
er os do
umentos mais relevantes. Para 
ada par i, j, em que i e/ou japare
e no topo, isto é, entre os k primeiros elementos de pelo menos uma das listas,asso
iamos as seguintes penalidades S(i, j):

• Caso 1: se i e j apare
em 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 apare
em no topo de uma lista (digamos, na lista 1) e apenas jou i apare
e 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 apare
e no topo da lista 2 enquanto j nãoapare
e.
• Caso 3: se apenas i apare
e no topo de uma lista e apenas j apare
e 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 apare
em no topo de uma das listas mas nem i nem j apare
em notopo da outra lista, então S(i, j) = 1/2. Intuitivamente, não temos informaçãosu�
iente para determinar se i e j apare
em na mesma ordem nas duas listas,então asso
iamos uma penalidade neutra de 1/2.A soma �nal das penalidades será então um valor entre 0 (quando os dois rankingssão idênti
os) 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 o
orrequando as duas listas são idênti
as e o valor 0 o
orre quando as listas são disjuntas.
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Capítulo 3Algoritmo de Poda PropostoAs té
ni
as de poda de Persin e de Carmel eliminam entradas das listas inverti-das tratando 
ada termo de forma isolada. Essa abordagem fun
iona bem quando setrabalha 
om 
onsultas disjuntivas, no entanto, não é boa para responder a 
onsultas
onjuntivas. Por exemplo, será que o 
onjunto de do
umentos que melhor respon-dem à 
onsulta �trabalho� bem 
omo os que melhor respondem à 
onsulta �infantil�in
lui os do
umentos que melhor respondem à 
onsulta 
onjuntiva 
ontendo os termos�trabalho� e �infantil�?A �gura 3.1 ilustra bem a situação de
rita a
ima. 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 do
umentos 3, 15, 1, 8, 14, 2, 31, 4, e 13, ea lista do termo b, pelos do
umentos 2, 1, 7, 9, 43, 25, 16, 3 e 21. As áreas sombreadas
orrespondem aos do
umentos que foram eliminados pela poda. Nesse 
enário, uma
onsulta 
onjuntiva 
ontendo os termo a e b 
onterá apenas o do
umento 1 
omoresposta. Entretanto, os do
umentos 2 e 3 fariam parte da resposta se a 
onsulta tivessesido feita sobre o índi
e original. Além disso, estes dois do
umentos são possivelmenteimportantes, já que eles apare
em no topo das lista de a e de b individualmente. Esseexemplo mostra que uma poda que não leve em 
onta o rela
ionamento entre os termospode des
artar 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�
iên
ia, nossa proposta é uma variação no método de Carmel quepro
ura predizer quais termos apare
eram em 
onjunto nas 
onsultas feitas pelos usuá-rios. Para des
obrir os rela
ionamentos entre os termos nosso método faz uso de logsde 
onsultas passadas da máquina de bus
a.3.1 Extração de Informação dos LogsQuando as pessoas usam máquinas de bus
a para re
uperar algum tipo de infor-mação, suas 
onsultas e os sites 
li
ados são armazenados em logs. Tais dados trazeminformações valiosas: as 
onsultas podem indi
ar relações entre termos e os sites 
li
a-dos indi
am que, em uma primeira análise, o usuário da máquina de bus
a 
onsideroutal site possivelmente relevante em relação a sua 
onsulta. Nesse sentido, os logs podemser vistos 
omo um registro do 
onhe
imento e da inteligên
ia de milhões de pessoas.No 
aso espe
í�
o das 
onsultas, quando um usuário de uma máquina de bus
autiliza 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 do
umentos na Web que 
ontenham os termos pesquisados. Logo,ao fazer uma poda é importante que tais do
umentos sejam preservados nas listasinvertidas dos termos envolvidos naquela 
onsulta. É justamente nessa observação quese baseia o nosso método.Analisando o log estabele
emos que há um rela
ionamento entre dois termos 
asoeles o
orram em uma mesma 
onsulta. O pro
essamento do log resulta em um arquivoem que, para 
ada termo t, temos uma lista dos termos que possuem rela
ionamento
om t. De�nimos esse 
onjunto de termos rela
ionados a t 
omo R(t). Por exemplo,digamos que o termo a 
o-o
orra 
om os termos b, c e d em diferentes 
onsultas. Assim,depois de pro
essar o log, a lista de rela
ionamentos de a seria R(a) = {b, c, d} e, alémdisso, ambas as listas de rela
ionamento dos termos b, c e d 
onteriam uma entradapara o termo a.Antes de gerar as listas de rela
ionamento de 
ada termo, fazemos um pro
essa-mento prévio no log a �m de diminuir a quantidade de rela
ionamentos que vamoslevar em 
onsideração. Conforme mostramos na próxima seção, estas listas de rela
i-onamentos servem para expandir a poda de Carmel a �m de 
ontemplar as 
onsultas
onjuntivas. O problema de 
onsiderar todos os rela
ionementos do log é que a expan-são a
aba gerando listas invertidas tão grandes quanto as originais, logo, sele
ionamosapenas os rela
ionamentos mais freqüentes.A seleção dos rela
ionamentos mais freqüentes do log é feita utilizando 
on
eitos daárea de mineração de dados (Agrawal et al., 1993). Mais espe
i�
amente, sele
ionamos20



os 
onjuntos freqüentes maximais 
ontendo dois ou mais termos usando um suportede 1%. É importante salientar que a ferramenta utilizada em nossos experimentos1utiliza um 
on
eito de suporte um pou
o diferente (Borgelt e Kruse, 2002) do 
on
eitooriginal (Agrawal et al., 1993). Também é importante dizer que o valor de suportefoi es
olhido 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 pro
esso de poda. Esse valor foi es
olhido empiri
amente.3.2 O Pro
esso de PodaUma vez obtidas as relações entre os termos o próximo passo é fazer a poda daslistas invertidas preservando as relações en
ontradas no log. Para 
ada termo t, nossoobjetivo é determinar quais são os do
umentos mais importantes que 
ontêm t, querseja individualmente, quer seja a
ompanhado dos termos aos quais t se rela
iona.Esse pro
esso é 
omposto de duas etapas exe
utadas para 
ada termo t:1. En
ontrar as melhores entradas da lista invertida de t individualmente;2. Expandir a lista invertida resultante de t, a
res
entando as entradas que sãoimportantes para os termos aos quais t se rela
iona.No nosso método, a etapa 1 do pro
esso 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 rela
ionam 
om t, obtido nafase de pro
essamento 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 rela
iona 
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 solu
i-onado usando essa té
ni
a. Como os termos a e b se rela
ionam, o do
umento 2 quenão estava entre os melhores do termo a passa a ser preservado, uma vez que ele estáentre os melhores do
umentos do termo b. Similarmente, o do
umento 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 pro
esso de poda.
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aTermo

Termo bFigura 3.2: Informação preservada ao levar em 
onta o rela
ionamento entre os termo
3.3 Des
rição do AlgoritmoO algoritmo 3.1 mostra 
omo en
ontramos os rela
ionamentos entre os termos.Lembramos que o primeiro passo da poda 
onsiste em sele
ionar os 
onjuntos de ter-mos freqüentes maximais obede
endo um determinado suporte, 
onforme já foi ditoanteriormente. Então 
riamos uma uma lista para 
ada termo do vo
abulário 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 vi
e-versa.Note que são des
artados os termos que não fazem parte do vo
abulário da 
oleção,logo, somente pro
essamos 
onjuntos que possuem pelo menos dois termos existentesno vo
abulário.Por �m, gravamos em dis
o a lista dos termos r aos quais 
ada termo t se rela
iona.O resultado é um arquivo pare
ido a um índi
e invertido, porém, em vez haver, para
ada termo t, a lista dos do
umentos em que t o
orre, temos a lista de termos r queo
orreram nas mesmas 
onsultas que t.O algoritmo 3.2 mostra 
omo é feita a expansão das listas invertidas podadas naetapa 1. O pro
esso 
onsiste em ex
luir dentre os do
umentos da lista invertida originaldo termo t aqueles do
umentos que não o
orrem nas listas invertidas, geradas pelométodo de Carmel, do termo t e de seus termos rela
ionados r.
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para 
ada termo t do vo
abulário façaCrie uma lista de rela
ionamentos R(t) vazia;para 
ada 
onjunto freqüente maximal m façapara 
ada par de termos ti, tj de m façase ti e tj perten
em ao vo
abulário entãoInsira ti em R(tj);Insira tj em R(ti);para 
ada termo t do vo
abulário façaEs
reva R(t) em dis
o;Algoritmo 3.1: Geração das listas de rela
ionamento dos termos
Exe
ute a poda de Carmel; // algoritmo 2.4Gere as listas de rela
ionamentos; // algoritmo 3.1para 
ada do
umento d da 
oleção façaCrie um a
umulador A(d) = 0;para 
ada termo t do vo
abulário façaRe
upere a lista invertida sem poda de t;para 
ada entrada 〈d, fd,t〉 da lista invertida sem poda faça

A(d)← A(d) + 1;Re
upere a lista invertida podada de t; // poda de Carmelpara 
ada entrada 〈d, fd,t〉 da lista invertida podada faça
A(d)← A(d) + 1;Re
upere a lista de rela
ionamentos de t;para 
ada termo rela
ionado r façaRe
upere 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 do
umento d façase A(d) > 1 entãoInsira 〈d, fd,t〉 em L(t);para 
ada termo t do vo
abulário façaEs
reva L(t) em dis
o;Algoritmo 3.2: Expansão da poda estáti
a gerada pelo método de Carmel
23





Capítulo 4Resultados ExperimentaisNeste 
apítulo são des
ritos 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 pro
essamento, pre
isão dos resultados ediferença entre a resposta forne
ida 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 pre
isão das respostas. A seção 4.4 apresenta a 
omparaçãao dostempos de resposta dos três métodos de poda estáti
a avaliados.4.1 Ambiente de Exe
ução e Coleções de TesteTodos os experimentos de medida de desempenho foram realizados em uma máquina
om 1 gigabytes de memória prin
ipal, dis
o Serial ATA, pro
essador Intel Pentium 4de 2.4 GHz e sistema opera
ional Linux 
om kernel versão 2.6.Os experimentos foram realizados sobre a 
oleção de do
umentos WBR-99. A 
ole-ção WBR-991 é 
omposta de um 
onjunto de do
umentos 
oletados da Web brasileirano ano de 1999. Os do
umentos foram tomados da base de dados da máquina debus
a TodoBR2. A WBR-99 
ontém aproximadamente 6 milhões de do
umentos tantoem formato de texto 
omo em formato indexado. Esta 
oleção 
onta ainda 
om um
onjunto de todas as 
onsultas submetidas ao TodoBR no mês de novembro de 1999,sendo que para 50 destas 
onsultas existe um 
onjunto de do
umentos relevantes. Atabela 4.1 apresenta os prin
ipais dados sobre a 
oleção WBR.O log de novembro de 1999 foi utilizado apenas nos experimentos de medida depre
isão. Para os experimentos de similaridade de ranking e de tempo de exe
ução,1http://www.linguate
a.pt/Repositorio/WBR-99/2http://www.todobr.
om.br 25



utilizamos o 
onjunto de 
onsultas submetidas à máquina de bus
a 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 do
umentos 5.939.061Número de termos 2.669.965Consultas avaliadas 50Do
umentos 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 pre
isão 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 es
olhidas aleatoriamente do log defevereiro de 2003, sendo um 
onjunto 
omposto por 
onsultas disjuntivas e outro por
onsultas 
onjuntivas.4.2 Impa
to na Ordenação da RespostaOs grá�
o das �guras 4.1 e 4.2 mostram a similaridade entre os 20 primeiros re-sultados retornados pelo índi
e original e pelos índi
es 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�
á
ia dométodo de Carmel para 
onsultas disjuntivas é muito boa, sofrendo uma perda muitopequena, mesmo para uma poda de 70% do índi
e. Por outro lado, quando tratamosas 
onsultas 
omo 
onjuntivas a qualidade se degrada rapidamente.26
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Figura 4.1: Comparação da similaridade das respostas disjuntivas para os três métodosde poda estáti
a 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 estáti
a 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 índi
es 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 porpou
o no 
aso das 
onsultas disjuntivas e perdendo por pou
o no 
aso das 
onjuntivas.27



Também realizamos experimentos para veri�
ar o que a
onte
e 
om a similaridadeda resposta à medida em que aumentamos a distân
ia 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 pro
essode poda e as 
onsultas 
orrentes. Como 
onseqüên
ia 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 per
eber que a similaridade das respostas varia pou
o em um período de 9meses. Isso signi�
a que o índi
e não pre
isa ser atualizado 
om periodi
idade muitofreqüente para que o pro
esso de poda baseado em logs dê bons resultados.
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Figura 4.3: Qualidade da resposta à medida em que o índi
e podado envelhe
e
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 métri
a é importante por indi
ar o impa
to do sistema de poda na qualidadedos serviços prestados pelo sistema de bus
a aos seus usuários. O grá�
o mostra apre
isão média obtida 
om os diferentes métodos de poda estáti
a ao variarmos oper
entual de poda. Nota-se que os método Lbpm e log forne
em resultados similaresem termos de pre
isão para todos os níveis de poda experimentados. Este resultado28




omprova que os logs de 
onsultas passadas são fontes de informação tão úteis para opro
esso de poda quanto o próprio texto dos do
umentos.
WBR − Precisão × Poda
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Figura 4.4: Comparação da pre
isão para os três métodos de poda estáti
a avaliados
4.4 Tempo de Exe
uçãoEsta seção mostra as diferenças no tempo de exe
ução de 
onsultas em índi
esgerados pelos distintos pro
essos de poda. A primeira vista, não haveria razão para umavariação no tempo de exe
ução ao utilizarmos níveis de poda similares em diferentesmétodos. Contudo, as estratégias de eliminação de entradas in�uen
iam o tempo deexe
ução assim 
omo in�uen
iam a qualidade das respostas.A �gura 4.5 mostra o tempo médio de exe
ução das 
onsultas utilizando 
ada um dostrês métodos experimentados quando variamos o per
entual de poda. A por
entagemdo tempo é em relação ao tempo gasto utilizando o índi
e sem poda. No experimentoforam utilizadas apenas 
onsultas 
onjuntivas, uma vez que as mesmas são mais popu-lares e apresentam 
usto de pro
essamento bem maior que o de 
onsultas disjuntivas.Como pode ser observado, o método de Carmel apresenta ganhos signi�
ativos notempo de exe
ução mesmo 
om per
entuais 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 benefí
io é o método baseado em logs, que apresenta tempos deresposta melhores que o Lbpm 
om qualidade de resultados similares.Uma expli
ação para as diferenças de tempo de exe
ução 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 pro
essamento para os três métodos de podaestáti
a 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-o
orrên
ias dos termos dentro dos textos. Por esta razão o método Lbpm tende apreservar mais entradas de palavras 
omuns, as quais são 
onhe
idas 
omo stopwords.O método baseado em logs também é sus
etível 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%, per
ebemos que o método deCarmel preservou em média 
er
a de 119 mil entradas do índi
e, o método baseadoem logs 
er
a de 200 mil e o método Lbpm 
er
a 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 apare
er em 
onsultas,
ausando um aumento no tempo médio de pro
essamento.
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Capítulo 5Con
lusões e Trabalhos Futuros
Esta dissertação apresentou um novo método de 
ompressão 
om perda (poda) paraarquivos invertidos que 
onsidera o aspe
to e�
iên
ia sem des
onsiderar a e�
á
ia.O método proposto é baseado na análise de logs de 
onsultas passadas para obteruma grande redução no espaço o
upado pelo índi
e. O método pode ser utilizadoem qualquer máquina de bus
a para melhorar sua e�
iên
ia em termos de tempo depro
essamento e espaço o
upado pelo índi
e, prati
amente sem perdas na qualidadedos resultados da 
onsulta.Os experimentos mostram que a té
ni
a apresentada reduz os 
ustos de armazena-mento do índi
e em até 50% 
om relação ao índi
e sem 
ompressão. Para essa taxa de
ompressão, a perda de pre
isão é de apenas 2%. Já para uma taxa de 
ompressão de70% a perda de pre
isão é de 10%, que é uma perda relativamente baixa dada a enormeredução do tamanho do índi
e. A relação 
usto-benefí
io obtida entre taxa de poda epre
isão dos resultados é extremamente vantajosa. Com a apli
ação de nossa té
ni
a épossível prover bus
a indexada e�
az até mesmo para dispositivos 
om 
apa
idade dearmazenamento bastante limitadas, 
omo é o 
aso de 
omputadores de bolso.Uma 
onsequên
ia dessa redução no tamanho do índi
e é que o tempo de pro
essa-mento de uma 
onsulta pode ser reduzido a aproximadamente 45% do tempo original,sem perda na pre
isão média. A uma taxa de poda de 70% o tempo de pro
essamento
ai para quase 20% do tempo original 
om uma perda de 10% da pre
isão dos resulta-dos. Novamente, o 
usto-benefí
io entre a taxa de poda e o tempo de pro
essamento ébastante vantajoso.Considerando a similaridade do ranking produzido 
om o ranking original, o espaçoo
upado pelo índi
e 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, espe
ialmente 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 pro
essamento ser signi-�
ativo em relação ao índi
e 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 per
a para o Lbpm em termos de similaridade 
om o rankingoriginal, não se nota diferenças na qualidade das respostas em termos de pre
isão. Éinteressante notar também que para taxas de poda mais baixas, entre 10% e 20%,todos os métodos de poda estáti
a apresentaram um pequeno aumento na pre
isão dosresultados. Esse fato também é observável 
om na poda dinâmi
a (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 pro
essamento das 
onsultas. Se-melhantemente, esse tipo de termo tem papel importante na pre
isão dos resultadosquando se apli
a um método de poda estáti
a. Embora a 
ontribuição das stopwordspara a ordenação das respostas seja muito baixa, des
artar do
umentos das listas in-vertidas destes termos é uma tarefa arris
ada, pois nas 
onsultas as stopwords o
orremem 
onjunto 
om outros termos para os quais os do
umentos des
artados 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 
onseqüên
ia a qualidade das respostas obtidas por estes mostrou-se superior àqualidade das respostas daquele.Baseado-se nas observações a
er
a das stopwords, uma proposta de tabalho futuro éque ao podar arquivos invertidos estati
amente, seja utilizada uma estratégia diferentepara as stopwords. Em vez de podar tais listas, poderíamos utilizar uma 
odi�
açãoque seja mais e
on�mi
a que a lista invertida para o 
aso espe
í�
o de termos muitofreqüentes. Uma idéia ini
ial seria o uso de um bitmap em que assinalaríamos apenasa presença ou ausên
ias do termo em 
ada do
umento por meio de um úni
o 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 pro
essamento das 
onsultas são gastos nopro
essamento desses 40 termos; 32



• Na 
oleção WBR-99, a soma do tamanho dos bitmap desses 40 termos o
upariaaproximadamente 7% do tamanho de suas listas invertidas somadas.
• Para todos os níveis de poda, quando não somamos as 
ontribuições par
iaisrelativas a esses 40 termos:� A similaridade do ranking 
om o original sem poda 
ai muito pou
o;� A pre
isão dos resultados aumenta levemente;Todas as observações a
ima indi
am que o uso do bitmap para as stopwords em
onjunto 
om a poda estáti
a dos demais termos leve a ex
elentes resultados tanto emtermos de e
onomia de espaço de armazenamento 
omo em pre
isão dos resultados.
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