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Abstract

The Information Retrieval in the scope of this work,
was considered as the retrieval of a document from a set
of documents gathered at random and organized by key-
words and by the context of each document defined by
a librarian. The documents used as base of information
were initially classified by placing each key found in al-
phabetic order, in an inverted list. The keys were counted
and gathered according to the number of times that they
occurred in each document. Starting with a search al-
gorithm using an Artificial Neural Network, a result of
this search of key-words was obtained, associated with a
specific context in textual database, with a smaller num-
ber of access in relation to the traditional search, using
the binary tree algorithm. The algorithm was tested with
a set of documents obtained in the Internet, in the areas
of Electronics, Artificial Intelligence and Atrtificial Neu-
ral Networks. The weights and biases were stored in a
hard disk for future simulations and queries. A study is
made to characterize the behaviour at random of the dis-
tribution of the keys along the text. From this point on, a
probabilistic approach is developed to measure the con-
text of the key-words in the set of the documents.

1. Introdugéao

A quantidade de inform@o dispomvel em forma

nas diversas fontes ead™um significado relevante para

0 contexto da busca empreendida por umansuféo
especialista que espera respostas exatas. /AcRiais
precisa e maisapida quant@ localizaéo da posiao de
uma palavra chave mas nem sempre permite fornecer co-
mo resposta a uma consulta uma infora@relevante ao
contexto requerido.

Um mecanismo de RI possui aspectosatimcos,
abertos e negoaieis em relg&o a consulta do usrio
[3]. Esta negocigio se refere a quesS mais com-
plexas da comunicao humana e possui um compromis-
so com a fidelidade da informi@a. A consulta feita por
um usLario rao especialista geralmergémprecisa, logo
exige do sistema de RI a incorpg@dacdo conhecimento
do bibliote@rio ou do especialista [3].

Alguns problemas e sido levantados sobre a
Recuperag@o de Informag&o em muitos esfoos de
pesquisa para resolver o problema da evidude Sis-
temas de Recuperac de Informa&o. Uma lista con-
tendo as seis principais medidas a serem obtidasrs™
dicadas por Cleverdon [4]:

- A cobertura da colgio, ou seja, a exteagpara a qual
o0 sistema inclui material relevante;

- O tempo de atraso, ou intervalcenlio entre a requigio
da busca e a sua resposta requerida;

- A forma de apresentao da sala;

- O esforo envolvido no uso para a obté&w das
respostas para as consultas requeridas;

- O retorno do sistema, ist®, a propojao relevante de

digital vem aumentando a uma taxa que dobra a cada Material atualmente recuperado na resposta para a con-
vinte meses [1], levando os especialistas a se dedicarem Sulta requerida;

no sentido da obte@o de resultados significativos na
recupera@o de informa&o a custos exequeis.

Uma quantidade muito grande de inforfaacse en-
contra em documentos textuais, como trafeadinan-

- A preci€io do sistema, iste, a propojéo de material
recuperado que atualmente relevante.

Com o advento de ferramentas modernas de
Inteligéncia Computacional observa-se uma melho-

ceiras, procedimentos legais e atividades governamentaisria constante no desempenho de ferramentas para

[1], o que torna a Recupef@e de Dados (RD) atrag’

manipula@o de documentos e obt@&ucde informa&o

de bancos de dados uma tarefa complexa principalmente objetiva a partir de uma massa de dados. A proposta de

devido aos wrios formatos em que os documentos e as
informa@des esAd armazenados.

A Recuperaéo de Informa&o (RI) se difere da RD
devido a algumas propriedades [2] que a tornam mais
proxima da forma como os dados @&stdisponibilizados
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modelamento de documentos utilizando uma RNA [5],
para o escopo deste trabalho, sugere que cada @aonex”
seja ajustada como uma represeatalocal [6] onde ca-

da o da rede seja usado para representar um documento
ou uma palavra-chave [7].



Uma represent@o atrags de um modelo
conexionista pode representar um sistema de Rl a
partir de uma camada de consulta, uma camada de
palavras-chave e uma camada de documentos [8].

Neste trabalhoay propostas duas abordagens para a
busca de informg@mo armazenada em bases de dados tex-
tuais. A primeira trata de desenvolver um modelo para

do ao tamanho do arquivo, conforme sugere o diagrama
da Figura 1, onde o algoritmo indexadbclassifica as
palavras-chave retiradas dos documebtad, Doc2 e
Doc3, gerando inicialmente os arquivos delice IT'1,

IT2 e IT3 que sead classificados e codificados numeri-
camente pela rotina de intercgdaaC' que fornecea’na
sada umihdice contendo todas as palavras-chave encon-

representar a lista invertida que aponta para a base detradas nos documentos de entrada.

dados textual, permitindo que o @si0 entre com uma
palavra-chave e encontre a p@icdessa palavra-chave
no arquivo deindices para posteriormente localizar o
endereo no documento original.

A segunda abordagem avanem direéo ao signifi-
cado da consulta proposta pelo asa, delimitando um
contexto para a palavra-chave. Nesta implemé&utac
ustdrio fornece como entradas para a Rede Neural Artifi-
cial (RNA) o contexto e a palavra-chaveaosétornado
um ou mais documentos relevantes para a consulta em-
preendida.

A relevancia de palavras-chave em documentos tem
sido definida como uma vael aleattia [9] . Para a
segunda implementao proposta neste trabalho, surge

a necessidade de considerar este aspecto para definir o

tipo de RNA a ser utilizado para a obt@ocde uma
recupera@o que atenda ao contexto especificado na con-
sulta.

A RNA utilizando a arquitetura Perceptron multi-
camadas &b ofereceu resultados satisfabs durante o
desenvolvimento deste trabalho quando implementou o
conhecimento a partir de uma abordagem detastidal
utilizando por exemplo o algoritmo Backpropagation
[10]. Ao mudar o enfoque, utilizando a RNA para
classificar palavras-chave em contextos fornecidos pelo
uswdrio durante o treinamento a Rede Neural de Base
Radial (RNBR) apresenta um desempenho melhor em
relacddo a uma rede MLP [11]. A justificativa para essa
diferen@ de comportamente devidaa forma como os
dados est6 distributos .

2. Ordenagio deindices em Bases de Dados
Textuais Estaticas

Um banco de dados constitlo de textos geralmente
recebe adi@es perdicas, mas nenhuma atualiaac
€ realizada nas informées g existentes [12]. A
informa@o armazenada em uma base de dados textu-
al depende de um mecanismo para armaderg recu-
pefrd-la de maneira eficaz. Umatodo usado para esta
recupera@o é a crigéo de um arquivo dendices mon-
tado a partir de uma lista invertida das palavras-chave
[13]. O objetivo principal da ordenao é facilitar a
recupera@o posterior deéns do conjunto ordenado [14].
A classifica@o em grandes bases de dados textuais se di-
vide em uma ordenao de blocos contendo parte do ar-
quivo texto na memria principal numa primeira fase, e
numa segunda fase ordena-se a partir da onenekterna
o conteido dos blocos ordenados, vistacnSer possel
executar toda a intercgk&e na merofia principal devi-
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Figura 1: Indexg&o e Rotina de Intercalao

O sistema de RI deve estruturar os novos documen-
tos em umindice contendo as chaves quaovsendo in-
seridas aps$ cada atualizé®. Uma forma de organizar
um documento utilizando suas palavras-chearaes

da montagem de um PAT array. O PAT array [#5])rha
estrutura de dados congtila a partir de uma segnéia

de chaves semi-infinitas, ou seja, chaves que se iniciam
na posj@o atual do texto e se estendenditeita tanto
quanto for necessio ou a€ o fim do documento. O PAT
array € uma represenfao compacta darvore PATRI-
CIA (Pratical Algorithm To Retrieve Information Coded
In Alphanumeri§ por armazenar apenas os nodos exter-
nos daarvore [16]. Criado originalmente por Morrisson
[15] para ser utilizado na recupe#acde informa&o em
arquivos de grande porte o algoritmo sofreu modjfiesc
gue permitiram uma otimizdo em relago as arvores
binarias trie [14],[15] e [16].

Existem \drios algoritmos de order@es na merofia
interna, sendo que o mais utilizado devido ao seu bom
desempenhe 6 Quicksort, desenvolvido e publicado por
Hoare [17].

O algoritmo Quicksort funciona a partir da escolha de
um item x chamado piv e modo a particionar o vetor A
que contes’ao final chaves menores ou iguais a X na parte
esquerda e chaves maiores ou iguais a X na parte direita.
O custo do algoritmo, no melhor caso [12] ocorre quando
0 arquivo€ dividido em duas partes iguais conforme a
Equaé&o (1).

C(n) =2C(n/2)+n 1)

Onden € o nimero total de chaves.

Caso o0 arquivo a ser ordenado tenha um tamanho
maior que a memria principal, € necessio par-
ticiona-lo e classificar cada pafdic internamente
executando posteriormente uma intercataentre os



varios nodulos. A ordengimo em merofia secundfia se implementados de modo a competirem entre si para in-
da de forma diferente em relao a menotia principal. dicar o neuohio vencedor, selecionando-se assim o docu-
O processo inicia-se com uma fase onde o documento mento de maior significado para a consulta realizada pelo
é dividido em wrios conjuntos de chaves menores usldrio, como sax'detalhado na s&o 5 e pode ser visto
que podem ser classificadas na nogia principal e na Figura 8.

armazenadas novamente em disco. Uma segunda fase de

intercalg@oé exg_cutada eau, n.o'sentld_o de obtgr todas 4. Modelagem de Documentos

as chaves classificadas em unico arquivo em disco. O

desempenho do algoritmo utilizado para a inter@mdac

balanceada paraavios caminho ‘dado pela Equao Um conjunto de nove documentos obtidos a par-

@). ti[ de resumos de artigogdhicos da IEEE e da ACM,
P(n) = log n @) sdo utilizados para os testes aprt_asentados _nestmloap
F'm Estes documentos foram submetidos a uma indexdas
Onde P & o nimero de passadas em cada conjunto de chaves e posterior codifican nunetica para o treina-
chaves,n & o nimero de registrosjn &€ a memofia mento da RNBR.
dispontel em palavras & & o nimero de caminhos. A Rede Neural MLP (Multi-Layer Perceptron) possuli

A codificago das palavras-chaeeféita substituindo os ~ €ntre suas caractsticas positivas, a facilidade em dis-
caracteres alfa-nuenicos por mimeros decimais de 0 a  criminar fun@es a partir de um conjunto de pads de
36 e dividindo por 100 a cada novo caracter. A palavra treinamento, obtendo uma flw que se aproxima dos

” monitor”, por exemplo, resulta 0.23252419302528. paddes com um erro mimo. A partir doihdice obtido,
sdo retiradas algumas chaves e suas respectiva®pssic

no disco para servirem de padrde treinamento para a
RNA. Apbs o treinamento, a RNA& Simulada a partir
de um conjunto de chaves que permite avaliar o erro em
torno dos valores esperados. Uma @malescrevendo

a distribui@o das palavras-chave pode ser obtida como
resposta da RNA &3 o treinamento como sugere a Figu-
ra 2. Como o erro apresentado pela RNA depende muito
da preserg de palavras-chave que &staleabfiamente
distribudas, faz-se necemsd um estudo sobre a carac-
teristica do sinal, ou seja, se pode @orser representado
adequadamente por uma f@oecconthua.

3. Redes Neurais Artificiais

A Inteligéncia Computacional tem fornecido ferra-
mentas que exploram o uso massivo do paralelismo
para a soly@o de problemas que tinham, nanimo,

0 desempenho comprometido quando eram abordados
com a utilizaéo de modelos desenvolvidos segundo a
computa@o sequencial de von Neumann, conforme cita-
do em Lippmann [18].

Alguns problemas @ticos o podem ser modela-
dos atraes de fundes contiuas ou discretas lineares ou
ndo lineares, principalmente se a componenteatizgedo Saida Padrfio ¢ Saida Simulada da RMA
sinal da entrada consideradanuito alta. A quantidade ' ' ' ' '
de ocoreéncias das chaves de um documento em uma lista =87
invertida se comporta como uma \&rél aleabtia embo- osf
ra possua uma distribi@o monodhica ao longo do texto. 3
Algumas palavras-chave tar"a probabilidade de ocor-
rer um maior mimero de vezes em um documento de um

determinado contexto A em rek@ a um contexto B. A S
RNBR torna-se mais adequada para este trabalho porque -02l——F—r it
permite a representac das ocosficias das palavras- Distrituicio de Chaves
chave atrag$ das gaussianas descritas por este tipo de
RNA. Uma funéo de base radialica, centrada em; e Figura 2: Treinamento utilizando MLP
com raio enr; & dada pela gaussiana da Eam(3).
(z —¢;)? Para avaliar apropriadamente como se comporta a
hj(x) = exp(—-——2") 3) 2 » h
T posigo das chaves em fuie do valor nurafico das
_ . mesmas em ordem crescente foi utilizado o conceito de
O mecanismo de busca proposto para ofitende auto-correla&o [19] que permite quantizar a presame

informag@o atraes da RNBR recebe palavras-chave componentes aleatias em uma determinada massa de
fornecidas por um conjunto de documentos. Nos experi- §ados.

mentos realizados neste trabalho foram utilizados 9 docu- Teorema da correjao [20] fornece um mecanismo

mentos para treinar a RNA. A RNBR possui novelsa; que pode ser aplicado a um sinal para verificar se 0 mes-
cada uma apontando para um dos documentos utilizados g apresenta um alto grau de componentesaieat e
no treinamento. o é calculado a partir da Equée (4).
Para a obtefgm da classificéo dos documentos,
ordenando-os do mais significativo para o texto de menor o
relev@ncia, foi inserida mais uma camada de oeins 2(t) = [m o(r)h(t + 7)dr 4)
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Aplicando-se o processo de auto-corratasobre 0s pon-
tos utilizados para o treinamento da RNA daZ&eante-
rior, conforme pode ser visto na Figura 2, observa-se que
ha uma alta correl@o entre chaves diferentes como ~
apresentado na Figura 3.

06t -
o
Q5L i
R !
A 0 g
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Figura 3: Auto-correlggo da Fun@o de Distribujéo

Aplicando-se o alculo da auto-corre|@o sobre
a freqencia de ocomficia de cada chave, ebt-se
uma resposta que possui uma presemaior de sinais
aleatrios em relg@o a represent@o anterior, como
mostrado na Figura 4.

Figura 4: Auto-correlgo da Distribujéo de chaves

Este estudo conduz a um modelamento utilizando
a RNBR que representa melhor o conjunto de pasir™
apresentados para o treinamento. As entradas da RNBR
utilizadas para treinamentasas chaves amostradas do
conjunto de documentos, o contexto de cada documento e
o nivel de cada documento. Esteel permite diferenciar

palavra
chave

contexto

Figura 5: Estrutura da RNBR

tosé apresentada na Figura 6.
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Figura 6: Curva hiperiica da lei de Zipf

O algoritmo desenvolvido para o escopo deste tra-
balho rdo processa a afiSe automafica de documen-
tos. Embora a defingo do contexto &b seja feita auto-
maticamente, o especialista pode ajustar o raio da curva
de Gauss, delimitandoatjual caracter um conjunto de
palavras possui 0 mesmo significado. Outra intef&enc
manual feita pelo bibliotexrio é a definjéo dos cortes
inferior e superior onde o especialista passa a considerar
um filtro sobre os dados definindo qualennéro mhimo
e maximo de ocomrhcias defin@d as chaves que ast™
contidas no assunto em quastconforme mostrado na
Figura 7.

dois documentos que possuam as mesmas chaves de enRaking

trada com 0 mesmo contexto. Asdas da RNBR apon-
tam cada uma para um documento e fornecem a quanti-
dade de ocoaficia de uma determinada chave de entrada
neste documento, como apresentado na Figura 5.

A lei de Zipf [21] afirma que a freqgricia de um
termo em um documente inversamente proporcional
ao peso dado a este termo no documento. Com isto
& possvel nivelar palavras comuns que ocorrearias
vezes a palavras que ocorrem um menonafo de vezes,
atribuindo-lhes pesos apropriados de maneira que a sim-
ples repetjao de um termoad o elege a uma chave de al-
ta relevdncia no documento. A distribiiio das palavras-
chave em ordem decrescente de oeoncia nos documen-
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Figura 7: Resposta da RNBR



5. Simulago e Aralise de Desempenho

A simula@o foi obtida a partir da leitura dos pesos
e termos de polarizao que se encontravam em disco,
salvos na fase de treinamento e lidos por uma rotina es-
crita em C que responde com prems partir das chaves
de entrada e do contexto desejado.

Para se obter a classifiéw foi feito um arranjo
baseado no aprendizado por comgiiatilizado nos sis-
temas auto-organizativos.

O neuohio Instar proposto por Grossberg [22] con-
sidera a interfagficia da inibjéo dos newios laterais e
leva em conta tamém o valor anterior de s@& do mes-
mo neuphio como ativago. Esta caractesfica conduz a
um sistema de primeira ordem dado pela EGod6).

—Azi+(B-w;) (Z(xiwi+b))_'ri(Z('rkwk“‘b))
(5)

(3
A partir da implementgio de newhios com inibjéo
lateral foi observado que ap a primeira itergo aunica
sada que permaneceu positiva era referenteaior en-
trada, desde quean~houvessem entradas iguais. Esta
observago permitiu utilizar uma fuyio de ativago do

T =

tipo:
f@) =3 556 (6)
* Fealimentacio negativa
>

Figura 8: Recuper@o de Informa&o utilizando uma
Rede Competitiva

O sistema proposto pode ser avaliado em termos de

a RNBR em rela@o a efetividade utilizando a regra do
cosseno [23][24] e que busca a similaridade de uma con-
sulta com um documento, dado pela EQ@@mE7).

1 N ..
WV Z fd,t(l‘)gﬁ)z

7 teqQ

cos(Q, Dy) = @)

OndeW, & o peso do documentdl’, & o peso da
consulta, f;: € a freqe&ncia de cada termo para cada
documento,N & o nimero total de documentosfg é
a frequéncia do termo nos documentos.

A curva apresentada na Figura 9 permite avaliar e
comparar retodos de recuperac de informa&o, com-
parando o desempenho de um mecanismo emaelac
outro.

10
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—— Precisio Atual

—H— Precisio da RINBR

80 -
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40 - Ed
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o 20 40 &0 a0 100
Fecuperagio (34)

Figura 9: Curva de Preas™x Recuperg@m para avaliar
o grau de similaridade no mecanismo de busca

6. Conclusio

Alguns aspectos negativos podem ser analisados a
partir do trabalho aqui proposto. O primeiro ponto nega-
tivo & a exigghcia da preseacde todos os especialistas
relacionados aos contextos envolvidos nos documentos
durante a fase de treinamento da RNBR. @todo do
cosseno classifica automaticamente o contextoedrda”
lei de Zipf dando maior peso a palavras que concentram-
se em alguns documentos e possuem pequenasinecu”
em outros. Um outro ponto negatieca’ impossibilidade

desempenho a partir da carga dos pesos e termos dede atualizar o mecanismo @inficamentea medida que

polariza@o com uma complexidad@(n). Mesmo que

sdo inseridos novos documentos devidoecessidade de

haja um baixo desempenho devido ao processamento treinamento da RNBR para atualjZacdos pesos e ter-

da RNA em merofia principal, acessando um elevado
niimero de pesos e termos de polaji&aco nimero de
opergbes ® aumenta” proporcionalmente ao aumen-
to do nimero de palavras-chave, ou seja, cada palavra-
chave acessada deweler todos os pesos de entrada e
todos os pesos deisa da RNBR. Como ourhero de
pesos aumenta com amero de palavras-chave o custo
cresce proporcionalmente aoméro total de palavras-
chave, enquanto uma buscaduiia, por exemplo, possui
uma complexidade da ordem de O(log(n)) para o caso
médio [12], onde re’o nimero total de palavras-chave.
Nesta se@o sed comparada a efetividade da
recupera@o de documentos do sistema proposto usando
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mos de polarizgio.

Existem, no entanto, caracigticas positivas que mo-
tivam futuras pesquisas nesieed, citadas a seguir. O
tempo gasto no acesso e 0 consumo de arenprincipal
sdo pontos positivos da RNBR em rgdacao netodo do
€0sseno porqueas carregados apenas 0s pesos e termos
de polariza@ao da RNA referentes ao contexto fornecido
na consulta, reduzindo significativamente a quantidade de
palavras-chave a serem manipuladas. Outro ponto que
pode ser considerado positieod incorporg&o do con-
hecimento do especialista dentro do mecanismo de bus-
ca. No netodo do cosseno, a validacde um documen-
to para um determinado contexto & permitida ap$ a



confirma@o do especialista, definindo se um documento
esH ou rdo naquele contexto de consulta. A pracisia
consulta torna-se exata com a RNBR porque a resposta a
uma consulta representa um retorno exatamente do con-
texto inserido pelo especialista na fase de treinamento,
enguanto no mecanismo do cosseno a ayahiao espe-
cialista @ é feita depois da consulta, correndo-se o risco
de retornar documentos fora do contexto.

A lista contendo as seis principais medidas a serem
obtidas para um Sistema de Recupacade Informa&o,
indicadas por Cleverdon [4]: a cobertura da cateco
tempo de atraso, a forma de apresgitada sala, o
esform envolvido no uso para a obt@wdas respostas
para as consultas requeridas, o retorno do sistema e a
precisio do sistemaad atendidas em parte pelo sis-
tema proposto utilizando Redes Neurais Artificiais. Estes
requisitos a0 em parte atendidos porque como todas as
chaves fornecidas para treinamenteestépresentadas
atra\és de pesos e termos de polajéaca recuper@o
da informaé&o é rdpida e fornece a preeig especifica-
da pelo profissional que participa na fase de treinamento,
porque, a priorig’ele quem define a tokenCia em torno
de cada palavra-chave e cada contexto.

O trabalho proposto abre uma possibilidade de
pesquisa futura naréa de Recuperac de Informa&o
utilizando Redes Neurais Atrtificiais associando o con-
texto do usafio com mecanismos aut@ticos no sen-
tido de incorporar o contelo ao mecanismo de busca e
generalizar o conhecimento do especialista para o recon-
hecimento de novos documentos.
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