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RESUMO

Estamos vivendo um momento de virada na historigpesquisa em
Bancos de Dados, com uma explosdo tanto de daaes de cenarios de uso. Um
problema emergente € como recuperar informacaces#ioturada (documentos em
linguagem natural) que sejam relevantes para umautta feita a um BD. Este
trabalho apresenta uma nova abordagem para integos estruturados e nao
estruturados onde, no momento em que o usuario din@ consulta a um BD, ele
ainda tem a possibilidade de receber informacdlesamtes provenientes de textos
nao estruturados, com o diferencial de estes datiomestarem aproximadamente
em ordem de relevancia para a consulta. Para déraoasviabilidade da proposta, é
apresentada uma avaliagcao experimental frenteab edtado da arte.



ABSTRACT

We are at a turning point in the history of theathaise research, due both
to an explosion of data and usage scenarios. Aectgihg problem is the retrieval of
unstructured text documents that are relevant structured database query. In this
work we present a new approach for integratingcstinred and unstructured data in
which when the user queries a database he stillexgive extra relevant information
from text sources which is presented approximatetyrder of relevance to the query.

The experimental evaluation of our proposal denrated its feasibility.
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1 INTRODUCAO

No mundo atual, onde palavras como “IntegracaofFacilidade” estao
em alta, observa-se um crescente numero de cerdei@gerenciamento de dados
envolvendo ao mesmo tempo dados estruturados, jaulbsses de dados (BD), e
dados nédo estruturados, que sdo informacgOes aradae®em artefatos escritos em
linguagem natural (documentos técnicos, atas deideuetc.), que séo tipicamente
recuperados pelos mecanismos de recuperacao denag@o (RI). Nesse contexto, a
integracdo BD-RI tornou-se um dos principais desafde ambas as areas
[(ABITEBOUL et al., 2005), (WHANG et al., 2005), (WHANG, 2009)].

Os estudos mostram que, até 0 momento, a integeagé® as bases de
dados e os sistemas baseados em linguagem nahdaléaum problema em aberto.
Uma questdo inerente a esta abordagem € a recépetdacdocumentos que sao
relevantes para um contexto relacionado a uma ltande banco de dados. E
importante notar que, no dominio de RI, em muitsos 0os documentos recuperados
por uma maquina de busca ndo sdo exibidos em uheanaronsensual de relevancia
para um determinado contexto relacionado aos tedaggesquisa, o que pode causar
desconforto para o usuario. Paradoxalmente, essatéqu € em grande parte

inexplorada na literatura.

Nesse universo, avaliar de forma eficiente os tadat recuperados pelas
maquinas de busca também é de suma importancteadisionais métricas utilizadas
pela Rl ndo séo capazes de distinguir com qualidagdevancia posicional de cada
documento, ou seja, se a posi¢éo fornecida nadestanking do motor de busca € a
mais adequada de acordo com a consulta feita patrio.

1.1 Motivagao

Para exemplificar que a associagcdo BD-RI é um temaascensao

podemos tomar como base a ultima conferéncia TREE€foi baseada em avaliacdes
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de relevancia binarias de documehtdstrack que discute sobre filtragem descreve
um cenario onde existe a necessidade de informdgasuario, porém ha um fluxo
grande e continuo de novos documentos. Para cadenedato da colegdo (novo ou
ndo), o sistema deve decidir de maneira binaria s&smo é relevante ou néo e se

deve ser recuperado.

O Relatério sobreClaremont Research Databag@GRAWAL et al.,
2008) reforca que estamos num ponto de viragenist@ia da pesquisa de banco de
dados, devido, entre outros aspectos, tanto a uplaséo na quantidade de dados
disponiveis assim como nos quase incalculaveisiosnde uso. Um dos fatores para
tal é a onipresenca de dados estruturados e ndduestios. O relatério identifica

pelo menos duas importantes oportunidades:

. Revisitacdo dos motores de banco de dados: Ampldg@ama util
de aplicabilidade para sistemas multiusos de baecdados (por
exemplo pesquisa de texto e integracéo de inform)aca

. Integragéo entre dados estruturados e ndo estlogIr® desafio € a
descoberta de relacbes entre os dados estruturadasio

estruturados.

Por outro lado, o relatério sobre integracdo BOARVER-YAHIA et al.,
2008) aponta em seus destaques “Pesquisa Com Gorgexre as questdes quentes
e temas emergentes. Aplicacdes voltadas para lmEndados parecem estar ficando
cada vez mais orientadas para o usuario (trazeddeaamais para mais perto da R,
onde os aspectos da consciéncia dos usuarios termomga tradicdo), ao contrario
das classicas aplicacbes voltadas para a platafoenaegocios que hoje estdo

perfeitamente dominadas.

Vérias propostas no campo da integracdo BD-RI saieem em uma
abordagem que é mais comumente chamada de integtagiaformacéo orientada a
contexto (MOHANIA, BHIDE, 2008). Nesse cenario, patbs distinguir quatro
grandes problemas. O primeiro € que a ligacdo emtiganco de dados e os
documentos é estatica (CHAKARAVARTHY et al., 2006} seja, sem levar em

conta de forma dinamica as consultas feitas paldris Seria bem mais relevante

1 Disponivel em: http://trec.nist.gov.
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fazer uma ligacdo com as consultas do usuariog@) definir contextos dinamicos
em vez de contextos genéricos pré-definidos. Emirgky lugar, em (ROY et al.,
2005) a hipétese de que palavras-chave cuidadosaregtraidas da consulta ao
banco de dados levam a um bom desempenho dos sal@rBusca, ndo tem sido
verdadeiramente e completamente validada, visto ayeéprio o estudo ignora
completamente o “lado” relacionado a maquina de cdgusconcentrando-se
exclusivamente no banco de dados. O terceiro prabkefere-se a forma como um
contexto € gerado e/ou extraido na recuperacd@aeentos orientada a contexto:
essa definicho pode ser uma tarefa cara e compldGHEN;
PAPAKONSTANTINOU, 2011).

Por fim, mas ndo menos importante, para medir &dguke das respostas
recuperadas pelas maquinas de busca existem limjesias métricas que permitem
avaliar os resultados obtidos. A métrica mais coentm usada para medir 0s
resultados das consultas chamavemsan Average Precisio(MAP), que unifica em
um mesmo escore 0s dois elementos classicos daeracdo de informacao: precisdo

e revocacao.

Ao fazer uso de MAP, é possivel avaliar se o radaoltgeral foi
satisfatério e a qualidade do conjunto de docunsemézuperados foi a melhor
possivel. Entretanto, o grande problema de MAP & ajunesma ndo é capaz de
distinguir de forma eficiente a relevancia posieiothe cada documento da lista, uma
vez que opera com avaliagbes binarias [[HOFMANNlgt 2009), (RADLINSKI,
CRASWELL, 2010)]. Assim, ndo é possivel identifica determinado documento
gue estad na posic& ndo deveria estd né + 1, por exemplo, de acordo com a
expectativa do usuario. Assimmuos objetivos desse trabalho é comprovar que a
utilizacdo de informacgdes adicionais extraidas de uma consulta a um banco de
dados sdo capazes de melhorar a classificagdo de documentos coletados de uma
maquina de busca com base em um conjunto de termos gerados a partir dessa

mesma consulta.

1.2 Objetivos
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1.2.1. Objetivos Gerais

Para ressaltar a importadncia do tema associaca&IBB-suficiente ter
em conta que, ja em 2003, as estatisticas mostrguarB5% dos dados digitalizados
espalhados pelo mundo eram documentos nao esttosurgHRISTIDIS;
GRAVANO; PAPAKONSTANTINOU, 2003). Paradoxalmente, os investimentos de
pesquisa e tecnologia em geréncia de dados residase que exclusivamente em
dados estruturados, mais especificamente nos Sist&wrenciadores de Banco de
Dados (SGBD).

Por outro lado, os resultados da pesquisa biblicgrésobre o tema
revelam que muito esforco ainda se justifica nacdysor solugbes que sejam ao
mesmo tempo simples (ou de baixo custo de desémaiito) e eficientes (tempos

de resposta das consultas).

Dessa forma, prop6e-se uma nova solugcéao para ¢epralile associacao
BD-RI e uma nova métrica de avaliacdo que leva entaca relevancia posicional
dos documentos em uma lista. A solucdo para o @mublde associacdo pretendeu

atingir os seguintes requisitos:
* Uma articulacdo dinamica entre banco de dados @nuetos;
* Foco distribuido igualmente entre banco de dadondaaduina de busca;

» Utilizagdo de contextos para possibilitar a integoa facilmente

inferidos a partir das consultas aos bancos desdado

A nova métrica de avaliacdo que, em oposicdo atégia binaria de relevancia
posicional, propde a avaliacdo dos resultados dasuttas navegacionais de forma
ndo binaria. Para isso, deve-se verificar o qugiaifgtativa € a presenca do resultado
da consulta no documento. Mais especificamentesidera-se que quanto mais
intensa for a presenca de cada elemento do resuttadconsulta no documento,

maior sera o grau de relevancia do mesmo, e vitsayve

A abordagem proposta preenche os requisitos delisidgale e eficiéncia. A

razao principal para fundamentar a hipotese € @malagem € nao-intrusiva, isto €,
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nao requer qualquer modificacdo nem nos SGBD’s m nes repositérios de
documentos. Outra contribuicdo importante dessbaltna € comprovar que a
utilizacdo de informacdes adicionais extraidas ma gonsulta a um banco de dados
sdo capazes de melhorar a classificacdo de docosnenlietados de uma maquina de

busca, com base em um conjunto de termos gergumtiadessa mesma consulta.

1.2.2. Objetivos Especificos

Os principais objetivos desse trabalham foram dedesr um novo
modelo deblind feedbackque, apoiado por um contexto de Banco de Dadgsgefo
capaz de melhorar o ranking dos documentos foroe@odr uma maquina de busca,
deixando os mesmos aproximadamente em ordem deémela, assim como uma
nova metrica de avaliacdo, cujo diferencial € lesar consideracdo a relevancia

posicional dos documentos de uma lista.

Para isso, inicialmente foi feito um levantamentas dprincipais
estratégias sobre a integracdo BI-RI hoje exissente mundo cientifico. A partir
desse ponto, um novo algoritmo foi concebido unialdomas das melhores praticas,
tais como uso de contextos de banco de dados esttategias dd-idf para calcular
peso de termos, resultando em um novo mecanismblinig feedbackcapaz de
reordenar uma lista de documentos recuperadosrpanotor de busca seguindo os

requisitos anteriormente citados.

Para confirmar as hipdteses, uma avaliagdo expetainese fez
necessaria. Assim, para viabiliza-la foi desendavum protétipo ferramental que
permitiu os avaliadores especialistas analisaremjulgarem o0s resultados
apresentados. Para montar o espaco amostral dedsgd@o, foram utilizados dois
dominios distintos e uma amostra de 25 temas pala um, totalizando um universo
de 50 temas distintos. Por fim, foram seleciond@lasuarios com perfis diferentes

para compor o grupo de avaliadores especialistas.
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1.2.3. Hipoteses Comprovadas e Metodologia Adotada

As avaliagOes feitas pelos especialistas tiveramocobjetivo comprovar

as seguintes hipoteses:

O algoritmo desenvolvido deveria ser competiticontra um

reconhecido trabalho do Estado-da-Arte;

* O algoritmo desenvolvido deveria ser bem suce@ioo melhorar o

ranking dos motores de busca,;

 Embora MAP possua uma logica prépria que remeied@nacao dos
documentos relevantes, deveria-se comprovar quén@denhuma correlagdo entre

ela e a nova métrica proposta.

Foram escolhidos dois diferentes dominios, sendo satre filmes
(Internet Movie Database- IMDb) e outro sobre bandas musica@@pén Music
Project - MusicMoz). SCORE foi escolhido como o traballmEstado-da-Arte para
verificar a primeira hipétese e Goolfefoi 0 motor de busca utilizado para verificar

a segunda.

1.3 Estruturacdo da Dissertacao

O presente trabalho encontra-se organizado dardegorma: o segundo
capitulo apresenta alguns trabalhos relacionadéseas de integracdo semantica (ou
de informacédo), relevancia graduadgafled relevangee métricas de avaliacao,
mostrando algumas abordagens mais atualizadasn assno as ferramentas que
auxiliam na execucao das tarefas. No terceiro wap$fio apresentadas a abordagem
da proposta, notadamente a arquitetura de RANKERimacomo apresenta em
detalhes como a nova métrica de avaliacdo RASofmebida. No quarto capitulo séo
apresentadas as avaliacdes realizadas com a imybggéie da abordagem descrita no

capitulo anterior, algumas variacdes feitas e tami® realizada uma analise
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guantitativa dos resultados obtidos. Em seguidgrésantada a conclusdo e os
trabalhos futuros. Por fim, sdo apresentadas asérefias bibliograficas utilizadas

para a confeccéo deste trabalho.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Aqui serd apresentada a revisao da literatura,foomna identificagéo do
problema alvo que pretende-se atacar e nos priadigdnalhos encontrados no atual
estado da arte. Este capitulo esta dividido em daa8es principais. A secao 2.1
caracteriza melhor os problemas que foram tratadsta dissertagédo, e a segéo 2.2
apresenta os trabalhos relacionados encontraddgernatura sobre o0s principais

temas.

2.1 Caracterizacao dos Problemas

Suponha o seguinte cenario ficticio: Um usuaridaavseguinte consulta
para o banco de dados publiaternet Movie Databas@MDb)% “Dé&-me os atores e
produtores da série de ‘TV Murphy Brown: TV Tales™

No Quadro 1 temos nos cabecalhos das colunas pscte®s atores e
produtores desejados, que consistem na respostduestia da consulta. Considere
entdo os cinco documentos mais relevantes da Webados na mesma ordem em
gue foram extraidos a partir de palavras-chavesidgs da consulta e que foram

submetidas a uma maquina de busca.

Quadro 1 - Conexao entre documentos e dados estruturados.

_ . Ator Produtor
o ® Ll =
22| o | 2 =
s| 2| >|2|38luE3| %S
m| 2| S|B|clog=|a|X
Documento vl | & D2%28| = 5
(&) — = O = —
s|8|5|5|c0gs|E|E
T S0 o|O Mo, w) g
O|lx ik o
1 | imdb.pt/title/tt2009259 VIiVI]V ]|V |V
museum.tv/eotvsection.php?entr
2 ycode =murphybrown Vo VoY v

2 Disponivel em: http://www.imdb.com/
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3 | imdb.com/name/nm0000298 | v
4 | imdb.pt/title/tt0337685 VIiVIV VI IVIV]V] V]|V
5 | imdb.com/title/tt2009259 VIV VIV |V |VI]V

Espera-se que os cinco documentos recuperados se@mantes, ainda
gue em graus variados delevancia em relacdo a consulta realizada ao BD.
Entretanto, serd que a ordem em que os mesmos ferarperados pela maquina de
busca esta correta em termos de graus de rele?aRai@a responder essa pergunta,
considerou-se que o grau de relevancia de um dodoreen relacdo a uma consulta
deveria considerar a presenca dos resultados daultnno mesmo. Mais
especificamente, considerou-se que quanto maissatéor a presenca do resultado
da consulta no documento, maior sera o seu graaledincia, e que quanto menos

intensa, menor o grau.

Assim, de acordo com a nocao de grau de relevantmamalmente
definida no paragrafo acima, realizando-se umaisnéios resultados na Tabela 1,
pode-se confirmar que os documentos retornadogd¢éimente diferentes graus de
relevancia, entretanto ndo foram ordenados coreteen Nos extremos, temos 0s
documentos das linhas 3 e 4 que, respectivamdstige@am o pior e o melhor graus
de relevancia. O documento na linha 3 € uma bi@gdaf atrizCandiceBergen e so
muito indiretamente faz referéncia as varias sékiiesphy Brown em que ela
participou, incluindo a série da consulta. O doauwmena linha 4, apesar de
supostamente ser somente 0 quarto mais imporgmienais relevante, pois contém
todos os atores e produtores da sdéfierphy Brown De fato, o documento é
intitulado “Murphy Brown: TV Tales (2002) (TV)"contendo todo o elenco e grupo
de uma das séries de TV.

Com relacdo aos outros trés documentos descrigobnias 1, 2 e 5, eles
parecem estar entre os dois extremos acima cita@doserdade, eles se referem a
outra série déMlurphy Brown com produtores diferentes, embora ainda com muitos
dos mesmos atores. Dessa forma, é altamente delsgjé, no momento em que
esses documentos forem apresentados ao usuarigetuenenos o documento da
linha 4 seja classificado no topo enquanto o docwonéa linha 3 deve aparecer

como o ultimo da lista.
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Dessa forma, este trabalho visou resolver dois|@nmmds. No primeiro,
sobre a integracdo BD-RI, a premissa subjacent@eéogconjunto-resposta de uma
consulta a um banco de dados deve ser capaz dar ajnd motor de busca a
recuperar documentos aproximadamente em ordem leedmeia. O problema é
definido mais especificamente a seguir: consideraasl respostas estruturadas de
consultas de usuarios a banco de dados, uma sé&muéecdocumentos nao
estruturados na Web classificada por uma maquinbudea a partir da submisséo
destas respostas, como melhorar a classificacdoddogmentos coletados pela

maquina em termos de graus de relevancia?

O problema enunciado deu origem ao segundo probtEmsado pela
auséncia na literatura de uma meétrica capaz déarnda maneira ndo binéria o grau
de relevancia de um documento em uma colecado @asido as palavras-chave que
foram submetidas a uma maquina de busca. Como @meljluadamente a qualidade
dos resultados recebidos das maquinas de buscafl, Assegundo problema esteve
na formulacdo de uma métrica para o grau de retév&atisfazendo as seguintes
propriedades enunciadas anteriormente: quanto m#ssa for a presenca do

resultado da consulta no documento, maior sera grsel de relevancia, e vice-versa.

2.2 Estado da Arte

Considerando os problemas definidos na secdo anterior e as
abordagens concebidas nesta dissertac¢do, o estado da arte pesquisado pode ser
categorizado em trés grandes temas: métricas de avaliacdo binarias, relevancia
graduada (graded relevance) e integracdo semantica (ou de informacgdo). Assim,

esta secdo foi dividida em duas subsecdes correspondentes aos temas.

2.2.2 Relevancia Graduada
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A natureza distribuida das informacdes disponivaisinternet levou a
academia a buscar maneiras eficientes de execateultas sobre uma grande
colegéo de documentos, através do uso de mototassda. Entretanto, o conjunto de
documentos relevantes para uma consulta pode faaiémer milhares de itens. Nesse
cenario, a montagem de uma ordenacéo eficaz doltackss passou a ser uma tarefa
crucial. Por exemplo, a estrutura de links, comws documentos HTML, permite
estimar quais sao as paginas mais relevantes, jaupsgtindo-se da premissa que
guanto maior o numero de links que apontam parta g&gina (links esses vindos

também de paginas igualmente relevantes), maisrtarge € a pagina.

Os primeiros algoritmos para ordenacdo dos resdtaths consultas
submetidas a um motor de busca eram dependentesndalta e realizavam uma
analise sobre o conteldo das paginas para montaraoking. Basicamente era
verificado se as palavras-chave da busca estavditultoda mesma, ou estavam nos
metadados de descricdo e quantas ocorrénciasaexistessas palavras-chave no
conteudo. De posse desses valores, era atribuidesoore a cada péagina que
satisfazia os critérios da consulta e se montavadanacdo com base nos valores
obtidos.

Em 1996 surgiram os algoritmos que consideravamlevancia de um
documento. Em geral, os escores eram computadng@atde um modelo de analise
de links. Esse modelo faz uma analise de um geafos vértices sédo as paginas e 0s
links séo as arestas. Considerando que um linkada@ A para B € um “voto de
popularidade” para a pagina B, quanto maior o nander links (vindo de paginas
também relevantes) que apontam para certa pagaares as chances de esta pagina
ter um escore alto e consequentemente ser relepargea consulta.

Os autores de (JARVELIN; KEKALAINEN, 2002) evitam awvaliacdo
binaria (relevante ou ndo) para calcular a rele@ados documentos. Em vez disso,
eles propdem a nocdo de ganho acumulado das podesuade relevancia dos
documentos recuperados ao longo da lista de rdssltalassificados. Para isso,
assumem categorias de relevancia no intervalo 6rdr@ (valor 3 denota valor alto, 0
nenhum valor). Assim, um documento esta na posieéta se os outros documentos
que o precedem também estdo. Até onde as pesqueagaram, trata-se do primeiro
modelo a descartar a avaliacdo binaria da relea&lus documentos.
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2.2.1 Integragdo Semantica

Os autores de (DOAN; HALEVY, 2005) discorrem basieate sobre o

conceito de integragdo semantica, ou seja, relaciefou unir bases de dados

heterogéneas, e muitas vezes geograficamente shspele forma que estas possam

prover as suas informacfes de maneira unificagéanedsiplicacdes. De acordo com o

trabalho, os principais desafios da integracdo s@o@a que também fazem parte do

problema da integracdo BD-RI, séo:

Como decidir qual correspondéncia um determinadmehto de uma
baseS deve ter numa bask para um mesmo conceito do mundo real,
visto que na maioria dos casos, essa tarefa étisabg carente de
fontes. Por exemplo, elementos com 0 mesmo nomeases diferentes
podem referenciar conceitos diferentes no mundh assim como o
contrario (entidades com nomes diferentes correlpao ao mesmo
conceito).

A documentagdo que normalmente é utilizada pardi@uro processo

(fontes de dadoschemagsetc.) é muitas vezes incompleta.

E um processo extremamente custoso, pois todaiasiomecessita de
uma verificagdo no restante dos elementos parer sedonfirmacéo de

gue trata-se da melhor escolha.

As principais técnicas para a solucdo do problereairdegracéo
semantica sdo semiautomaticas, ou seja, necesgddaaauxilio de um
especialista, e se dividem em dois grupos: as Getupaseadas em
regras e as baseadas em aprendizado.

Resumindo, o trabalho faz usarveysobre integracdo semantica, falando

desde a integracdo dehemaseterogéneos até as principais arquiteturas éctécn

descritas na literatura para resolver o problema.
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O problema central de (HRISTIDIS et. al., 2003)néamtrar uma forma
de efetuar pesquisas em banco de dados por sdai@ri(conceito-base da area de
recuperacdo da informacgdo e que ja estdo integraosaioria dos SGBDs atuais)
sem a necessidade de se especificar em que cautadoela procurar e ainda assim
obter resultados satisfatorios a nivel de atributtas ainda, os autores citam que a
proposta recupera somente os TOP-K resultados re@@santes (utilizando os
conceitos de ranking), de forma a evitar procesatomdesnecessario. O ponto de
partida dos autores foram os trabalhos DBXplorBA®COVER (inclusive serviram
de base para a arquitetura do sistema propostespectivo trabalho) cujo foco era

adicionar pesquisa por palavras-chave em bancadiesdelacionais.

Como contribui¢cdes, os autores citam que a esisatiptada permitiu
recuperar resultados relevantes mesmo quando asméotos ndo continham todas as
palavras-chave da consulta. Além disso, citam quedssivel recuperar somente os
k resultados mais relevantes, e informam que aguEs em maquinas de busca
apontam que na maioria dos casos os resultadosrpdms estdo entre os 10 e 20
primeiros do conjunto-resposta. Por fim, é apresintum experimento que atesta as

vantagens de performance do modelo proposto.

Ja EROCS (CHAKARAVARTHY et al., 2006) é um modelarg
promover a conexdo de um determinado documentodemios relacionais relevantes,
ou seja, é proposto um sistema para relacionarsbdsedados estruturadas com
documentos (em geral textos em linguagem natwat), o diferencial de identificar e
apontar os segmentos do documento onde se encomtsamonexdes com as
chamadas entidades do BD. Para tornar a propostddesl, € apresentada uma
estratégia de cache dos dados, de forma a mantgramtidade de informacao
recuperada da base de dados no minimo possivalioRanda seguinte maneira: Um
especialista define um contexto de banco de danlo® cendo uma tabela pivd que
esteja relacionada direta ou indiretamente a outadelas através de chaves
estrangeiras (denominadas de tabelas derivadagon&xao contexto-documento
podera ocorrer mesmo em casos onde o termo de wum@oto ndo aparece
diretamente na tabela pivd, mas somente em umtaloelss derivadas. E apresentado

um estudo experimental que, de acordo com 0s & tprecura atestar a eficacia da
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abordagem proposta em relacéo as existentes,targoe diz respeito a precisdo dos

resultados quanto execucao e sobrecarga de espaco.

(ROY et al., 2005) descreve SCORE, um modelo parlatencdo de um
conjunto de palavras-chave a ser submetido paran@canismo de pesquisa. O
conjunto € obtido como resposta de uma consulta feium banco de dados e
informacdes adicionais relacionadas ao respectirwd de dados. A aquisicdo das
palavras-chave é feita de maneira automatizadarsgarente para o usuario, e é
disparada assim que é identificado o conjunto mgapde consulta. S&o consideradas

palavras-chave candidatas:
» Um valor de uma coluna de tabela explicitamenteaeada na consulta;

* Um valor de uma coluna cuja tabela esteja nashérigas de uma tabela da

consulta.

Cada termo do conjunto-resposta da consulta dewaniepeso que deve
estar acima de um patamar minimo pré-definido,eepr sua vez € calculado com
base no paradigmtd-idf da RI. A lista de palavras-chave é ordenada pderor
decrescente de seus pesos. O tamanho da listaado figor um parametro. Os
contextos (mesmo conceito aplicado em EROCS) sédge dinamicamente, em
tempo de processamento das consultas. Uma vez sdamana consulta SQL,

SCORE segue as seguintes etapas:
1. A consulta é processada;
2. O contexto da consulta é gerado;

3. O contexto gera um conjunto de termos que séo didoee&a uma maquina de
busca;

4. Os resultados da consulta e da maquina de bus@psgsentados.

A principal critica a SCORE diz respeito ao sewdstexperimental: a
hipétese de que o conjunto de palavras-chave daala consulta ao banco de dados

conduz a um bom desempenho de um motor de buscéonéalidado. O uso da

3 Esteja direta ou indiretamente ligada a uma tabela da consulta por relacionamentos de integridade
referencial.
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meétricaMean Reciprocal RanfMRR) ndo parece suficiente para avaliar a qudéda
dos resultados obtidos. Na verdade, o estudo payecear o “lado” Rl do problema,

concentrando-se exclusivamente em “lado” do baneodados, supondo que as
palavras-chaves escolhidas sdo as melhores paes®&viievitavelmente trardo os

documentos néo estruturados corretos e na ordesied@incia esperada.

(FAGIN et al., 2010) apresentam drameworkque esta encapsulado em
algo que os autores chamam de sistema de pesqibanto de dadosSéarch
Database System - SDB®e acordo com os autores, um SDBS compreende um
esquema, uma instancia de banco de dados e umatmp@anAs regras gramaticais
sédo elaboradas manualmente por um especialistagatdo esquema anteriormente
citado. Consultas submetidas a uma maquina de Isdscpreviamente interpretadas
com a ajuda da gramatica e da instancia de bandadizs. O resultado € uma nova
consulta que é realmente submetida na forma de/rpalghave para o motor de
busca. O raciocinio é entdo o de levar a logicaatgcio incorporada na base de
dados para refinar as palavras-chave. Infelizmeatdase de trabalho ainda é
preliminar, ou puramente teérico, visto que nenhexperimento para provar a
eficacia da proposta é mostrado. O trabalho (FA&MI., 2011) € um refinamento
das ideias expressas em (FAGIN et al., 2010), gmisiesma forma ainda sem uma

avaliacao experimental.

(CHEN; PAPAKONSTANTINOU, 2011) focam a classificacgou

ranking) sensivel ao contexto para recuperacao abeingentos. Um contexto é

definido como sendo um subconjunto de documentésespecificado por termos de
consultas fornecidas por dominios especificos daanos. O ranking do resultado da
consulta é calculado com base em estatisticasedo®gd coletados a partir desses
contextos. Além disso, visbes materializadas sadasscom o intuito de melhorar a
eficiéncia da consulta. Vale salientar que, tamt@xemplo como nas experiéncias, a
colecdo de documentos dispde de uma Ontologiagjay M modelo de dados que
representa um conjunto de conceitos dentro de umindo juntamente com os

relacionamentos entre estes (GRUBER, 1993), o eplenente facilita a extracdo de

contextos.
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2.2.1 Métricas de Avaliacao

Como ja dito, pretende-se comprovar que a utilizacio de dados
referentes a uma consulta a um banco de dados sao capazes de melhorar um
ranking de documentos coletados de um motor de busca. Assim, vale entender 0s
conceitos implicitos no algoritmo que tradicionahtee classifica os resultados das
consultas feitas a uma maquina de buscRageRank(PAGE et al., 1999), e nas

métricas de avaliacdo dos resultados produzidos.

O PageRankpor definicdo, € um algoritmo que calcula um niongue
mede a reputacdo de uma pagina ou documento dealetd#o, e consequentemente,
guanto maior seu valor, maior € a reputacao dessamento. O algoritmo tem como
principal objetivo simular o comportamento de umarg® ao navegar na Internet. Em
outras palavras, o niumero @ageRankde uma pagina diz respeito a quéao facil ou
dificil seria encontrar esta pagina partindo de WL randémica e, seguindo 0s
links, se tentasse chegar a mesma. Quanto maaporesultante do algoritmo, mais

facil seria encontrar a pagina procurada.

Para medir a qualidade dos resultados gerado®@geRanke demais
algoritmos de ordenagdo, foram criadas, ao long® auwos, varias métricas de
avaliacdo como, por exemplo, a precisdo e a re@ocak primeira delas mede o
percentual de documentos relevantes no universdodementos retornados pelo
motor de buscaMANNING; RAGHAVAN; SCHTZE, 2008). A precisédo € dada pela

seguinte formula:

DocumentosRelevantes N DocumentosRecuperados

recisido = 2.1)
p (

DocumentosRecuperados

A férmula indica que a métrica busca a cardinakdatb conjunto

intersecdo entre os documentos relevantes e adetdocumentos recuperados,
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dividido pelo total de documentos recuperados. Pmatificar tais relevantes, a lista
de documentos recuperados deve ser apresentada @specialista que indicara

guais séo os que tém valor para a consulta.

A precisdo considera todos os documentos retornpelts motor de
busca. Entretanto, uma adaptacédo bastante utileammsiderar um ponto de corte
nos documentos retornados, devido ao numero eledaddocumentos retornados.
Desse corte, surgem as métricas denominadas P@N@BuK@N), onde N é o
ponto de corte. Por exemplo, a métrica P@10 corssigera célculo da preciséo,

somente os dez primeiros documentos retornadosseNe&so, se entre esses 10

encontram-se 3 relevantes, a P@10 é igtf(glw seja, 0,3 ou ainda 30%.

Ja a revocacdo mede qual o percentual de documealegantes
recuperados por uma pesquisa perante o numerodmtdbcumentos relevantes na

colecdo. A revocacdo € calculada pela seguinteul@rm

DocumentosRelevantes N DocumentosRecuperados

revocagao = (2.2)

DocumentosRelevantes

A revocacéo é utilizada em conjunto com a pregsia calcular dMean
Average PrecisiofMAP). A métrica MAP unifica em um mesmo escoreeedsis

valores classicos da recuperacdo de informacdo WHDWN et al., 2009), e é

descrita da seguinte maneira:

_ Tqc0AP(@)

MAP
Q|

(2.3)

Na formula,Q é o niumero de consultas avaliada8R{q) € a preciséo

meédia da consult@. A métrica calcula a média das precisdes meédiasrdge
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precision de cada consulta entre as consultas que estédo agaliadas. Por sua vez,
a precisdao meédia de uma consulta € a média dasgeeccalculadas apds cada

documento relevante recuperado.

Entretanto, a principal deficiéncia dessa e das agenmétricas
tradicionais da Rl se apresenta quando se neceakitdar a importancia relativa dos
documentos em cada ranking, pois as mesmas naoapaaes de distinguir bem
relevancia posicional, uma vez que operam somepta avaliacbes binarias
(RADLINSKI; CRASWELL, 2010). Por exemplo, consideceQuadro 2, descrito
abaixo, que reflete as mesmas informacfes comim&uadro 1 mas agora acrescido
de uma nova coluna, que apresenta a avaliacaded@meia do especialista para cada

documento da consulta ao IMDb:

Quadro 2 - Apresentacido da métrica MAP.

Ator Produtor
= 5
c | =
| o e =) =
Documento g s|2|3 % g 2| x | § | Especialistal
m| 2|8 | B|S|El=| | X
S| 3| o|ln|S|o|%| <
g0 |=|x|O0| 2|9
= | & c | X c 0 | = = =
© <5} [ [} © (] © S =
% Qo o) o G} = [a L %
o S IS
O | x = ]
O
1 | imdb.pt/title/tt2009259 VIiVv]|Y V|V v
museum.tv/eotvsection.php?entrycode
2 =murphybrown VY VIV v
3 | imdb.com/name/nm0000298 v v
4 | imdb.pt/title/tt0337685 VIVIV]Y ]V VIV |V v
5 | imdb.com/title/tt2009259 VIVIV VY]V ]V v

Como todos os documentos contém pelo menos um ldowertos da
resposta do BD, todos sao considerados relevarteseppecialista. Dessa forma, a
métrica tera valor maximo igual a 1 (a lista deutoentos relevantes € igual a de
documentos recuperados). Aqui a deficiéncia de MiB® exposta, pois apesar de
todos os documentos serem relevantes, existe uamdaagao relativa que deveria ser
levada em consideracdo. Como descrito na primeggéos deste capitulo, o
documento listado na posicédo 4 € o mais aderento@texto da consulta, portanto

deveria estar na primeira posicdo da lista. A we&tMAP, por trabalhar com o
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conceito binario de relevancia, ndo consegue ditéae essa relacdo, nao permitindo

portanto avaliar com qualidade tais resultados.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve as abordagens para resmdveois problemas
enunciados na secao 2.1. A abordagem para o poirf@idenominada RANKER.
Primeiramente, o capitulo foca na arquitetura dmrimo RANKER, um sistema
composto de dois pilares principais: IntegracdoR@om base na no¢éo de contexto
(extraido da consulta a um banco de dados); esgexto orienta a ligacdo entre os
dados estruturados recebidos como resposta a unsalzode banco de dados, e
informacgdes ndo estruturadas recuperadas por umgaimaade busca. A abordagem
para o segundo problema foi denominada RAS. O uaptambém detalha a
formulacdo de RAS, que tem como diferencial o f@olevar em consideracdo a

relevancia posicional de documentos.

O capitulo foi dividido em seis secdes principdissecdo 3.1 apresenta
uma viséo geral da arquitetura de RANKER e de saaidnamento. As sec¢des 3.2,
3.3 e 3.4 especificam os principais passos enwasvih funcionamento do algoritmo.
Em seguida, na secdo 3.5, mostraremos como foiebate a nova métrica de
avaliacdo RAS e, por fim, a secéo 3.6 apresentietashes da amostragem utilizada

nos experimentos.

3.1 Arquitetura de RANKER

A Figura 1 ilustra uma visdo da arquitetura doesmst RANKER. Seu

funcionamento se baseia em um processo compostésieassos:
P1.Passo BD — O usuério faz uma consulta a um Ban@mades;

P2.Passo Rl — O sistema faz uma consulta por paldageca uma

maquina de busca;

P3.PassoBlind Feedback— Sistema reordena a lista de documentos

recuperados deixando-os aderente ao contexto daltmao BD.
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Figura 1 - Arquitetura de RANKER.

No primeiro passo (P1) o usuario deve informar e daseja buscar no
Banco de Dados, ou seja, a consulta em questastédna, ao executar a consulta,
utilizara o resultado para inferir um contexto dirdeas palavras-chave que serao
submetidas a maquina de busca. No passo (P2)ynosstebtidos em P1 sdo enviados
ao motor de busca, o resultado € coletado mas napresentado ao usuario.

Finalmente, no terceiro passo (P3), com a ajudesodtexto inferido em P1, a lista de

documentos é reordenada e apresentada ao u

As secdes a seguir detalharam passo a passo derrcadaes trés passos

do processo.

suario.
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3.2 Passo BD

Na etapa de consulta ao banco de dados o usu&i@rearmalmente uma
consulta SQL para um BD gerenciado por um Sisteen@etenciamento de Banco de
Dados (SGBD). Por exemplo, suponha que o usuavia @ara o0 SGBD que gerencia
o banco de dados do IMDR seguinte consultaD&-me os atores e produtores da
série de TV ‘Murphy Brown: TV Tale$! A formalizacdo da consulta SQL é

mostrado na Figura 2:

Select a.(name || surname) As Actor, pb.(producerN || producerS) As Producer

From Movies m, Actor a, Actor2Movie am, ProducedBy pb

Where m.title = 'Murphy Brown: TV Tales' and m.id=am.movie And am.actor=a.id And
m.id=pb.movie

Figura 2 - Consulta SQL.

A lista de atores apresentados na resposta da l@orssio {'Candice
Bergen’, ‘Robert Pastorelli’, ‘Dan Quayle’, ‘Joe dgdbuto’, ‘Grant Shaud’, ‘Charles
Kimbrough’ e ‘Pat Corley’}. Os produtores do conjosresposta séo {'Emily Puk’ e
‘Jennifer Kahill’}.

O resultado da consulta € a base para a geracéontiexto. A Figura 2
mostra que a tabeldctor estd associada as tabellbvies, Actor2Moviee
ProducedByatravés de chaves estrangeiras. Assim, considajaeictor é a tabela
pivd e as demais sdo as derivadas. O contextobératio através de uma consulta
gue é feita ao DB que recupera todas as colundsisime aquelas que nao estejam
presentes no conjunto-resposta dessa consultanAagiesar de o usuario desejar
recuperar somente as columasnee surnamede Actor e producerNe producerSde

4 0 script utilizado foi extraido de:
http://www.dis.uniromal.it/%7Edegiacom/didattica/semingsoft/seminari-studenti/08-09-
09%20-%20S1S%20-%20Valerio%20Del%20Grande%?20-
%?20Junio%20Valerio%20Franchi/DB/
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Producer o contexto a ser formado através dessa consaltgperara todas as colunas

gue estejani\ctor e nas tabelas derivadas.

A partir dai, esse resultado é apresentado aoioguana que esse indigue
0os termos que, em sua opinido, melhor referenciamorsulta. Esses termos
indicados, juntamente com os literais da constdtamardo o conjunto de palavras-
chave que deverao ser submetidos para a maquinasda. Por exemplo, supondo-se
gue o conjunto de palavras-chave escolhido pelarigsdoi {Murphy Brown TV
Tales Candice Bergen}, foram selecionadas quattavgs-chave do conjunto que
compdem o literal da consulta SQL e uma palavraehia resposta a consulta. Estas

séo as palavras que serdo submetidas a maquinecke b

Vale ressaltar, o usudrio pode selecionar todasposta da consulta se
qguiser, mas dificilmente essa estratégia funcignpms as maquinas de busca
costumam limitar o nUmero de palavras-chave. Nacgréa maioria das consultas de
palavras-chave é realizada com no méximo de trésmpa-chave A maquina de
busca retorna um numero predefinido de documentienados, cuja ordenacdo dos

documentos € transparente para 0 USUArio.

3.3 Passo Rl

Essa etapa se inicia apds a selecdo das palaaas-adue serdo

submetidas a maquina de busca.

O objetivo é recuperar os documentos idealments negévantes para a
consulta ao BD. Por exemplo, supondo-se que o stmple palavras-chave escolhido
pelo usuario submetido a maquina de busca Googjesidentemente, resulta nos 5
documentos melhores ordenados na Tab&lae Iconforme discutido no inicio do
Capitulo 2, deixa a desejar em termos da ordem @endpcumentos relevantes
apareceram no resultado. No exemplo Google naocsdobsivel a relevancia do

® Afirmac&o extraida de: http://www.experian.com/hs¥press-release-bing-powered-share-of-
searches-at-29-percent.html
® Consulta feita em 21/11/2011.
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documento considerado mais importante, ou sejandb.pt/title/tt0337685, que

aparece apenas na quarta posicao.

Analisando estes tipos de resultados, percebetsalanecessidade do
terceiro passo do algoritmo RANKER, denomindand feedback Além disso,
muitas vezes a falta de paciéncia do usuario faz @oe somente os dois primeiros
documentos do conjunto-resposta sejam examinados. i$50, a etapa do
processamento de RANKER evita que a ordenacameatarpela maquina de busca
seja diretamente exibida para o usuario, provocama® reordenacao dos resultados

obtidos que seja, por exemplo, mais relevante quebttdos no Quadro 1.

3.4 PassoBlind Feedback

E nessa etapa que realmente entra em cena o mgdRANKER, cuja
funcéo é fazer a ligacdo entre os dados estrutsinadornados pelo BD e a lista de
documentos retornados no passo da consulta parasdehave. Para isso, é usado o
contexto gerado dinamicamente no passo anteriguabé importante para restringir

0 espaco de busca de documentos e trazer maislotidide ao mesmo.

Assim, o mecanismo d#ind feedbackserifica cada documento retornado
pela méquina de busca procurando pela presenciemioss do contexto no mesmo,
ponderando os termos de acordo com critérios apeekes a seguir. O peso de um
documento é entdo obtido como resultado de umao@ergue agrega os pesos dos
termos do contexto encontrados nesse documenistaloriginal é entdo reordenada
em ordem decrescente de pesos de cada documesuliamdo em uma nova lista
ordenada, que serd entdo apresentada para o0 usBaricubsecdes a seguir

formalizam o modelo.

3.4.1. Modelo Formal do Contexto
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Considere uma consulta conjuntiva SQIsobre um banco de dados, cujo
conjunto-resposta é dada fR(Q). Adota-se a premissa de que os literais do coapo d
consulta também estdo ér{Q) Conforme necessario, pseudo-colunas sao criadas,
da seguinte maneira: considere uma clausula WHEREc literalLi em Q, ondei
varia no intervalo de 1@ que € o total de linhas do resultado. Assim,mecdo de
Q, chamado d&€(Q), é dado po€(Q) = Uj-, L;. Note que, devido a inclusdo das
pseudo-colunas com os literais, na maioria dossdadQ) + C(Q). Por exemplo, o

contexto da consulta SQL anteriormente citada é&talLde AtoresU Lista de

ProdutoresJ {'Murphy Brown: TV Tales '}.

Se compararmos com a formalizacdo de contextoeqseto por SCORE
(ROY et al., 2005), o modelo aqui proposto € totadta diferente, pois ndo descarta
0s termos com menor peso do resultado, como SCARE modelo de RANKER
se assemelha mais com o apresentado em EROCS (CRAXARTHY et al.,
2006), com o diferencial de adicionar ao mesmatesals da consulta, como forma
de garantir aderéncia do contexto gerado a condalanco de Dados. Além disso,
outra grande diferenca entre as duas abordagens aqui as entidades de interesse
do banco de dados séo definidas dinamicamenteastmjam EROCS as mesmas sao

definidas estaticamente.

3.4.2. Peso de um Termo

ConsiderelT como sendo uma tabela pertencente a base de (&ejas.
um termo para denotar uma instancia de uma c@whde C(Q), temos que cadac

C (Q)recebe um pesw(t), calculado através da seguinte férmula:

w(t) = log (L) (3.1)
1+ 7/(0)
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|T| € o nimero de linhas da tabelarf@) € definido como sendo a
frequéncia com qué aparece na base. A expresg@o+ |T|) / (1 + rf(t)) mede o
inverso dessa frequéncia (ou a raridadem BD. No extremo, quanddf(t) tende a

0, w(t) tende ao valor maximo.

A definicdo para o peso €, em parte, inspiradastratégiaf-idf existente
na literatura do paradigma da RAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999), a qual
calcula a relevancia de um termo na consulta ceraidio que quanto maior a
presenca do termo em um documento, com relativapmicas referéncias a ele no
restante da cole¢&o, maior € a relevancia do tparmesse documento. Por exemplo,
se tomarmos o term&andice Bergemnrecuperado d®(Q), que aparece em somente
131 das 1.362.722 linhas da tabAlztor, faciimente podemos entender que trata-se
de um termo raro e potencialmente importante gara que terd um alto valor de
w(t). Os pesos dos termos escolhidos pelo usuétiarphy Brown: TV Talése
‘Candice Bergen citados anteriormente, sao respectivamente&4,{T| -
[IMDb.Movies|= 599.864 af = 9) e 4,014|T| = |IMDb.Actor| = 1.362.722 ef =
131). Os termos que ndo sao escolhidos pelo usparéocompor as palavras-chave
também terdo seus pesos calculados e seréo usired analises dos documentos.

Curiosamente, em alguns casos ocorre de 0s telno®E maiores pesos
(ou os termos mais raros do BD) serem elementosopioteressantes para o usuario,
mas que serdo essenciais para distinguir os dotcamerais aderentes ao contexto
em relacdo ao restante da colegcédo. No nosso exerapldy Puk e ‘Jennifer Cahill
ambos com 5,033, tem 0s maiores pesos. Apesar migbeterem sido selecionados

como palavras-chave pelo usuario, sdo importamtésspara o sistema.

Vale ressaltar que, na concepcao de RANKER, osorppdem ser
tantos palavras simples como termos compostos. dissgdo € transparente para o
algoritmo, deixando-o mais robusto, pois permitegar o célculo dos pesos de
acordo com o BD utilizado. Por exemplo, no IMDb aisnconveniente buscar pelos
nomes completos dos atores e produtores, port&avi-sk configurar um parametro
no algoritmo para calcular os pesos sem separ&&los.outros casos, como, por
exemplo, consultas a um BD de géneros musicaig-pedjuerer recuperar de uma
consulta tanto documentos com os termos individiRog” e “Rock” como o termo

composto “Pop Rock”.
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3.4.3. Calculo doScorede um Documento

Ranker considera o documemacomo sendo uma lista de termos. Seja
set(D)o conjunto dos termos que aparecem simultanearsaniee C(Q). A relacéo

entre eles é definida da seguinte forma:

score(D & C(Q)) = Z tf(t, D) X w(t) (3.2)

t € t—set(D)

Assim, o escore de um documento € dado pelo somaté todos os
termos do documento que pertencem ao contexto, pade cada termo é feito o
produto da frequéncia do terrhao document® [tf(t, D)] pelo peso do terman(t)].

E importante reforcar que RANKER ndo esta limitagos termos
escolhidos pelo usuério para compor as palavragechana vez que, como ja foi
dito, ele calcula o peso de todos os termos exesem contexto, ampliando assim
sua assertividade. No entanto, se 0 numero de sedmgontexto for muito grande, o
algoritmo permite trabalhar com um limiar, atravl®suso de um outro parametro

pré-configurado, e assim limitar o nUmero de termmesrem utilizados.

Tendoscore(D«< C(Q)) para cada documento recuperado pela maquina
de busca, a ordenacdo de RANKER é obtida a padircélculo do ranking
decrescente do somatério dos termos descritosmexto que foram encontrados em
cada documento. Por exemplo, a Tabela 1 apresemdgaaordenacao retornada por
RANKER juntamente com o0s respectivos valores cating para cada um dos

documentos, usando como base a consulta apresetadamplo da Introducéo.
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Tabela 1 - Ordenacio dos documentos por RANKER com seus respectivos pesos totais.

Num. Ordenacdo RANKER Peso
Total
1 http://www.imdb.pt/title/tt0337685/ 45.580
2 http://www.museum.tv/eotvsection.php?entrycodespiybrown| 43.537
3 http://lwww.imdb.pt/title/tt2009259/ 30.736
4 http://www.imdb.com/title/tt2009259/ 30.736
5 http://www.imdb.com/name/nm0000298/ 12.042

E possivel notar que, na ordenagdo proporcionadaRpANKER, os
documentos retornados pela ordenacdo da maquibasta que sdo, em principio,
mais relevantes para a consulta, aparecem em poitligiar, enquanto a ordenacao
original do motor de busca ndo garante isso. Coampar com o0s resultados na
Tabela 1, este é o caso, por exemplo, do docunasizyito na linha 1 da tabela, que

mostrou ser 0 mais relevante para a consulta ep@ssa o topo da lista.

Em resumo, a ordenacdo proporcionada por RANKERwésr do
mecanismo deblind feedbacké potencialmente mais sensivel ao contexto e
consequentemente mais relevante para o usuarioudoogranking original da
maquina de busca. Essa hip6tese sera comprovadamg&ptalmente nos proximos
capitulos. A seguir, sera apresenta uma nova ragjtie permite avaliar de maneira
eficiente a relevancia posicional de cada documeam listas, tanto as originais
fornecidas pelo motor de busca quanto as reordsnaldaforma a comprovar a
eficacia de RANKER.

3.5 Métrica Relative Average Score — RAS

As secOes anteriores iniciaram uma discusséao aitesfa relevancia dos
documentos ordenados por uma maquina de busca gmmexemplo Google, e da
necessidade de se investir na concepc¢ao de umtagaro estilo de RANKER, que
seja capaz de retornar para o usuario a lista ciengentos selecionados pela maquina

em ordem decrescente de relevancia. Essa sec@weescb conceito de relevancia
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gue esta sendo considerada no trabalho e formalza nova métrica que se

fundamenta nesta nocao.

A secao foi dividida em trés subsecdes. A subs&ad apresenta a
nocao de relevancia. A subsecdo 3.5.2 considergempmo adotado no capitulo
anterior e discute o baixo desempenho da maquirgl€a@onsiderando a Otica da
relevancia. A subsecédo 3.5.3 detalha as tradiganairicas precisédo e revocacgao. Ja

a subsecdo 3.5.4 formaliza a métrica RAS.

3.5.1Precisdo e Revocagao

Tradicionalmente, existem duas métricas que pematealiar o resultado
de uma maquina de busca, conhecidas como precisiiaesocacdo. Conforme
descrito no Capitulo 2, a precisdo é a métrica upgele qual o percentual de
documentos relevantes no universo de documentmsaekos por um motor de busca
(MANNING; RAGHAVAN; SCHTZE, 2008). A formula da poisdo foi apresentada
na Equacao (2.1). J4 a revocacdo mede qual o peatele documentos relevantes
recuperados por uma pesquisa perante o numerod®tdbcumentos relevantes na

colecdo. A formula da revocacao foi apresentadaqueacao (2.2).

A precisdo considera todos os documentos retornp€elas maquina de
busca. Entretanto, uma adaptacéo bastante utilza@dawWeb é considerar um ponto
de corte nos documentos retornados, devido ao mirekvado de resultados
retornados. Desse corte, surgem as métricas deadasP@n (ou TOP-K@n), onde
n é o ponto de corte.

A revocacéo é utilizada em conjunto com a prequfa calcular ean
Average PrecisiofMAP). A métrica MAP unifica em um mesmo escoreeedsis
valores classicos da Rl (HOFMANN et al., 2009). Atrica é dada pela média das
precisdes médiasayerageprecision) de cada consulta entre as consultas que estao
sendo avaliadas. Por sua vez, a precisdo meédiande consulta € a média das
precisdes calculadas apdés cada documento relevaotperado. A formula que

descreve a métrica MAP foi apresentada na expré2so



42

Entretanto, o principal problema dessas métricseéas mesmas nao sao
capazes de distinguir de forma eficiente a rele@jpasicional, uma vez que operam
somente com avaliacdes binarias [(HOFMANN et alg09 (RADLINSKI;
CRASWELL, 2010)]. Para contornar esse problema @sdalho apresenta também
uma nova métrica que suporta avaliacdo ndo birdaiarelevancia, a qual foi

explicada e formalizada na terceira subsecéao.

3.5.2Nocéo de Grau de Relevancia

Como o conceito de significado, relevancia € umgdaadntuitiva e uma
medida determinada ndo somente pela relacdo enttem@nto e pergunta mas
também em termos das relacfes entre os documentoa relacdo comparativa
(Figueiredo, 1977). A Ciéncia da Informagédo tem tentado entendexm@icar o
fenbmeno através de diversas abordagens (matemasitatistica, filosofica) nao
podendo ser estudada como um fendmeno isolado epehdente de muitos fatores
do processo de comunicagao.

Em qualquer lista ordenada (ranking) é importameseguir avaliar os
resultados quantitativamente e de forma eficieBt@reciso calcular a importancia
relativa dos documentos em cada ranking. Espegas®s documentos recuperados
sejam relevantes, mas em graus variados de relavdos documentos em relacéo a
consulta realizada ao BD. Conforme indicado no @DapR, o grau de relevancia de
um documento em relacdo a uma consulta é funcdwetenca dos resultados da
consulta no documento. Mais especificamente, censidse que quanto mais intensa
a presenca do resultado da consulta no documeator sera o grau de relevancia do

documento, e que quanto menos intensa, menor o0 grau

O baixo desempenho de Google segundo esse asperte devido a
dois fatores principais. Primeiramente trata-seude problema de ambiguidade
(NAVIGLI, 2009), pois, como pode-se constatar aésado proprio Banco de Dados
do IMDb, existem 13 titulos de filmes que contesub-expressadlurphy Brown’,

portanto Google € incapaz de distingWMurphy Brown: TV Tales'dos demais.
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Assim, o primeiro, 0 segundo e o0 quinto documertiassificados do ranking
referem-se respectivamente a outras referéncias sélde Murphy Brown

(principalmente de outros produtores).

O segundo fator remete a um problema de reconhetnde relacéo

entre entidades (MOENS, 2006). O terceiro documeot@xemplo do Quadro 1 é
uma biografia d&€Candice Bergenque por sua vez nao esta diretamente relacionado
com a série de TV em questdo. Como dito anterioinem conceito basico dos
algoritmos de ordenacdo existentes para a recudjemde documentos na WEB é
baseado no conceito de relevancia geral ou podaliei ou seja, quanto mais citada

€ determinada pagina assim como a qualidade dasagague cita, maior devera ser
sua ordenacado. Assim, a biografia em questéo émdemaneira geral, extremamente
relevante, e a séridurphy Browncertamente esta citada na mesma, porém néo € o

foco central do documento.

Em resumo, o Google e outras maquinas de buscadpoter a ajuda de
um contexto de Banco de Dados, que o ajudaria \Aamlos problemas de
ambiguidade e reconhecimento de relagdo entreagies] ndo consegue ordenar de
forma eficiente determinadas consultas. Esta déss®&r visou avaliar a qualidade dos
resultados obtidos tanto pela maquina de busca qoete nova lista gerada por
RANKER, como forma de evidenciar qual delas é nwisrente ao contexto e

consequentemente mais relevante.

3.5.3Formalizacdo da Métrica RAS

Esta implicito na formulacédo de RAS a nocao do geatelevancia de um
documento recuperado por uma maquina de buscaeklmido a resposta a uma
consulta realizada a um BD. Para tal, propde-satiafazer duas condigdes: (1)
guanto mais intensa a presenca do resultado daltom® documento, maior sera o
grau de relevancia do documento, e (2) quanto memnessa, menor o0 grau. Esta

secao apresenta a formalizacdo de uma métricded@neia com estas propriedades.
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Suponha qudog € o i-ésimo documento ordenado em um rankiRRA
€ a avaliacdo posicional de relevancRogitional Relevance Assessmedesse
documento nessa mesma lista. Essa avaliacdo desergwsicao ideal de um
determinado documento em relacdo ao ranking ent&ues mesma segue 0 mesmo
conceito das demais métricas, com a diferenca qué @ usuario ndo avaliara
somente se o documento é relevante ou ndo, magitambormara a posicao na lista

gue julga ser a correta para cada documento readper

Mais precisamente, uma avaliacdo da posi¢cao donuemio dog deve
considerar o quao proximo o documento da posiggia dePRA. Neste trabalho, a
distancia entré’RA ei é o valor absoluto da diferenca, formalmente d@scomo

distancegoc, = |t — PRA;|. A pontuagdo dada a um documento em um ranking

considera esta distancia e o ponto de code ranking, ou seja:
SCOTegoc; = (n — distancegoe,)/n (3.3)

Assim, quando a posi¢cao do documethdg for considerada ideal, tem-se
que PRA =i, distance= 0 e sore = 1. E importante esclarecer que essa avaliag&o
posicional s6 se aplica aos documentos avaliado® ¢elevantes. Assim, quando o
documento é considerado irrelevante, assunteR¥%e= nulo, pois considera-se que a

distancia € maxima, resultando ecore = 0.

Considerando a equacgdo (3.3), a métRedative Average Scor@RAS)
no ponto de corta pode ser formalizada da seguinte maneira:

n

1
RAS@n = Ez scoregoc, (3.3)

i=1
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Quando necessario, médiasRiES @rserao indicadas p&AS@n.

Para efeito de ilustracéo, vale considerar um coatipa entre Google e
RANKER, obtido a partir da avaliacdo de um espetaljuanto aos valores BRA
associados aos documentos nos rankings de cogeGoagle e de RANKER, para a
consulta do exemplo apresentado no Capitulo 2. Alésvalores d®RA o Quadro
3 apresenta os valores seoreindividual de cada documento e os valoreRé&e
MAP para Google e RANKER.

Quadro 3 - Comparativo entre a ordenacao de Google e a ordenacio de RANKER para RAS e MAP.

Num Lista ordenada por Google PRA | score| RAS@5 | MAP@5
1 http://www.imdb.pt/title/tt2009259/ 4 0,40
2 http://www.museum.tv/eotvsection.php?entrycoderpiybrown 2 1,00
3 http://www.imdb.com/name/nm0000298/ 5 0,60 60% 100%
4 http://www.imdb.pt/title/tt0337685/ 1 0,40
5 http://www.imdb.com/title/tt2009259/ 3 0,6

Num Lista ordenada por RANKER PRA | score| RAS@5 | MAP@5
1 http://www.imdb.pt/title/tt0337685/ 1 1,00
2 http://www.museum.tv/eotvsection.php?entrycoderpiybrown 2 1,00
3 http://www.imdb.pt/title/tt2009259/ 4 0,80 92% 100%
4 http://www.imdb.com/title/tt2009259/ 3 0,8
5 http://www.imdb.com/name/nm0000298/ 5 1,00

Conforme a ultima coluna do Quadro 3 indica, o ltedo deMAP@5
nao é capaz de distinguir a relevancia relativaeens documentos, pois considera
somente se 0s mesmos sao relevantes ou nao. Poraxd, os valores dRAS@5
permitem avaliar o quanto a ordenacdo fornecidaRenmker € melhor do que a
fornecida pela maquina de busca. Na presenca s \@nsultas e resultados para

Google e RANKERRAS permite avaliar globalmente cada conjunto de ragsi
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4 EXPERIMENTOS

Esse capitulo detalha o plano experimental, quiaresera os objetivos
dos experimentos, definird os dominios de testearfeentas e avaliadores, as

métricas de avaliacdo e a metodologia utilizadeamakacdes empiricas.

O mesmo estd dividido em quatro secfes. A 4.1 ept@so plano
experimental das avaliacfes. J4 a se¢do 4.2 nusina todas as hipéteses foram
validadas e apresenta todos os resultados e grajerados que permitiram analisar
0S experimentos. A secdo 4.3 apresenta o casaodunio DBLP e suas
implicacdes. Por fim, a secdo 4.4 mostra uma comggarentre a nova métrica RAS e
MAP.

4.1 Plano Experimental

Os objetivos dos experimentos procuraram validaegsintes hipoteses:

* H1 — RANKER deve ser competitivo contra um reamitio trabalho
do Estado da Arte;

* H2 — RANKER deve ser bem sucedido em melhoraanking dos

motores de busca;

« H3 — Embora MAP, uma métrica padrdo da RI, reractaa maneira
para a ordenacdo dos documentos relevantes, n&ohdeer nenhuma correlacao
entre ela e a nova métrica proposta RAS.

Foram escolhidos dois dominios de teste difererfieBes e bandas
musicais. Em relacdo ao primeiro dominio, o baneo dados utilizado foi o
conhecidanternet Movie DatabasdMDb). No que diz respeito ao ultimo dominio,
a base de dados foi o também conhecdjren Music Project MusicMoz. Em

relacdo as ferramentas utilizadas nos experimeSOEORE foi o trabalho do Estado
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da Arte usado para verificar a hipétese H1 e Gofwle motor de busca utilizado

para verificar a hipétese H2.

Além da nova métrica RAS, os padrbes em matéridldambém foram
utilizados: MAP e Precisdo (TOP-K). Para a hip6td8efoi escolhido o coeficiente
de correlacdo de Spearman (ou correlacdo de Speapanra abreviar). Vale lembrar
gue a correlacdo de Spearman entre duas variawaisudem magnitude até 0 assim
como as duas tornam-se mais distante de ser fumgdeétonas perfeitas uma da

outra.

Especialistas em ambos os dominios foram convidadssgerir temas
livremente, resultado num total de 25 tépicos difées por dominio. Da mesma
forma, os especialistas escolheram livremente lavnea-chave (termos atdmicos do
contexto) para as consultas que foram submetiGasogle.

Foram recuperados os 50 primeiros documentos dsultana Google.
ApoOs a execucdo de RANKER, uma nova lista foi gergubrém para que o
experimento ndo se tornasse cansativo e os ressitasisem prejudicados, apenas 0s
10 primeiros documentos de cada lista foram aptades para a avaliagdo dos

usuarios.

A partir dai as duas listas ordenadas foram aptadas a cada
especialista avaliador, em conjunto com os respecttontextos. Eles foram entéao
convidados a avaliar a qualidade dos documentdigando, para cada documento, se
0 mesmo era relevante para a consulta feita e enp@gicdo 0 mesmo deveria estar.
Em nenhuma circunstancia os especialistas forasades sobre qual o modelo que
resultou na lista de documentos ordenados que eestamdo avaliada naquele
momento, se RANKER, Google ou SCORE. Somente llmespassado como
orientacdo basica que as avaliagcdes dos documaenesiam ser feitas com base na

adesao ao contexto, mais precisamente na preses¢earchos no texto.

Quanto a metodologia, trés experimentos E1 - E&nfoplanejados da

seguinte maneira:
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Quadro 4 - Metodologia adotada nos experimentos.

Experimentos Ee E (Validacdo das Hipoteses i Hy)

Total de dominios: 2 (IMDb e MusicMoz)

Total de contextos: 50 (25 para cada dominio)

Para cada dominio e cada contexto:

Material | 1 lista com 10 documentos ordenados por RANKER
1 lista com 10 documentos ordenados por Google
Total de documentos: 500

5 especialistas, cada um recebendo 10 contexties ¢ada dominio),

Avaliador num total de 100 documentos para cada um

Métricas | RAS@10,RAS@10, RAS@2, MAP@10 e TOP-K@1.

Experimento & (Validacédo da HipotesesH

Métrica | RAS@10, MAP@10, Correlacéo de Spearman.

4.2 Experimentos, Graficos, Tabelas e Analises Correspdentes

E apresentado a seguir, para cada experimentespsativos resultados.

4.2.1 Experimento E1

E1l pretende confirmar a hipétese H1l, através de wawaiacéo
experimental comparando RANKER com o algoritmo ctaBo da Arte SCORE.
Vale lembrar que SCORE se concentra em encontranefisores palavras-chave
possiveis com o auxilio de um contexto de Bancbaldos, e assumindo que dessa
forma o ranking recuperado pela maquina de buscac@dpera os documentos na

melhor ordem possivel.

Abaixo, na Figura 3, temos os resultados alcan¢c@g@dosambos para
RAS@10:
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Figura 3 - Resultados de E1 comparando RANKER x SCORE para RAS@10.

Em cada ponto do gréfico de IMDb e MusicMoz, veribspontos de dados para o valor de RAS@10 e urha e tendéncia
polinomial, para RANKER e SCORE respectivamentgoEsivel observar que os especialistas considerafisios documentos na lista de
SCORE como irrelevantes, deixando o valor da n#&igoal a zero. Além disso, os valores de RAS@18 PANKER sdo extremamente
superiores aos de SCORE, confirmado pela curvardhcia polinomial de cada um. A Tabela 2 abgxesenta o resumo dos resultados de
El:



Tabela 2 - Resultado da comparacido entre RANKER e SCORE.

Métrica IMDb MusicMoz
RANKER | SCORE |RANKER | SCORE
RAS@10 93,4% 69,3% 73,4% 41,8%
RAS@2 90,0% 55,0% 88,0% 34,0%
MAP@10 90,3% 75,1% 75,0% 38, 7%
TOP-K@1 84,0% 48,0% 96,0% 32,0%
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Os valores dRAS@10 eRAS@2 mostram, em IMDb, uma vantagem pré
RANKER de 24,1% e 35% respectivamente, e em MusicMima vantagem de
31,6% e incriveis 54% respectivamente. O valdck dgial a 2 para RAS, assim como
a métrica TOP-K@1 sédo excelentes indicativos peemtificar se os primeiros
documentos recuperados sao realmente relevantestde de acordo com suas
relevancias posicionais. E em ambos se percebdRAINKER cumpriu seu papel,
melhorando a ordenacédo da lista e trazendo os dotosmais relevantes para o

topo.

4.2.2 Experimento E2

O experimento E2 coloca RANKER frente a frente c@maquina de
busca mais utilizada da atualidade, Gobdliferentemente de E1, aqui o conjunto
de palavras-chave enviado foi 0 mesmo, ou sejelasjgeradas por RANKER. A
Figura 4 apresenta um grafico comparativo do radalconseguidos pelos rankings
de RANKER e Google tanto para IMDb quanto para kMsiz, usando a métrica
RAS@10:

" Pesquisa disponivel em: http://searchenginewaintiarticle/2067079/Nielsen-NetRatings-Search-
Engine-Ratings
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Figura 4 - Resultados de E2 comparando RANKER x Google para RAS@10.

Da mesma forma, cada gréfico apresenta 25 pontosaesultados de RAS@10 alcancados por RANKEBR@®I€, além de uma
linha de tendéncia polinomial. O que observamoseas valores de RAS@10 para RANKER séo constantenseperiores as de Google,
mesmo que em algumas vezes com pequena margerfedmnci. A Tabela 3, a seguir, resumo os resultddasxperimento e apresenta 0s
valores para as demais métricas consideradas:



Tabela 3 - Resultado da comparacao entre Ranker e Google.

Métrica IMDb MusicMoz
Ranker Google | Ranker Google
RAS@10 90,2% 72,8% 62,7% 47,8%
RAS@2 90,0% 60,0% 85,0% 68,0%
MAP@10 90,3% 75,1% 66,4% 54,6%
TOP-K@1 88,0% 52,0% 76,0% 28,0%
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Assim como em EI1, os resultados a favor de RANKERam
extremamente satisfatérios, com margem em IMDb7j4% e 30% parRAS@10 e
RAS@2 respectivamente, e para MusicMoz 14,9% e 17% ctispenente. Da mesma
forma, RAS@2 e TOP-K@1 evidenciam o poder de RANKER em trazer o

documentos mais relevantes para as primeiras @sso#s listas.

Os resultados apresentados mostram que, tantoopd@minio IMDb
quanto para MusicMoz, a diferenca dos valoreRAg a favor de RANKER ¢é
estatisticamente significativa, sempre maiores Sfe(JAIN, 1991). Além disso, a
métrica de precisdo TOP-K@1 retrata que a vantateiRANKER para ambos 0s
dominios também é clara: 36 pontos percentuais Il e 48 pontos percentuais
para MusicMoz. Considerando estes resultados, dus@iv é que as hipoteses E1 e

E2 estédo validadas experimentalmente.

4.2.3Experimento E3

Esse experimento destaca os valores da correlagdadSmearman,
comparando as métricas RAS e MAP através da pdidude RANKER e Google,
em relacdo aos dominios IMDb e MusicMoz. Os mesest&#o expostos no Quadro 5,

e apresentam os valores para o calculo das cdiesdalp RAS@10 e MAP@10:



53

Quadro 5 - Correlagdao de Spearman entre RAS e MAP.

Dominio Comparacao Correlacdo de Spearman
IMDDb RANKER vs. Google 0.54768
IMDb RANKER vs. SCORE 0.59763
MusicMoz RANKER vs. Google 0.71700
MusicMoz RANKER vs. SCORE 0.66884

Todos os valores de correlacdo do Quadro 5 sa@dax muito abaixo
do limite superior de 8,0 normalmente utilizadague significa que ndo ha nenhuma
correlagdo entre RAS e MAP. Assim, considerandesestsultados, a concluséo é
gue a hipotese H3 esta validada.

4.3 O Caso DBLP

Além dos dois dominios descritos nos experimenios,outro dominio
também foi estudado. Trata-se Bimital Bibliography & Library Project(DBLP),
uma conceituada base que relaciona os principagusadores da area de BD com
suas respectivas publicagbes. O mesmo foi submegb@i@ a avaliagdo de
especialistas da mesma forma que os anteriore8mpos resultados apresentados

forma divergentes e ndo conclusivos.

Para a hipotese H1, os resultados continuaram amotrclara vantagem
de RANKER frente SCORE, como demonstrado na Fifura

8 Script available on: http://kdl.cs.umass.edu/data/dblp/dblp-info.html
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Figura 5 - Resultados de DBLP para RANKER x SCORE.

A figura mostra que RANKER foi constantemente niiisn avaliado que
SCORE, perdendo em apenas 3 (trés) temas e empatamadutros 2 (dois). Esse

fato também foi confirmado pelas curvas polinomigsada conjunto.

Entretanto, os resultados do dominio DBLP para RERK« Google ndo
foram tdo conclusivos quanto os de SCORE. A Figummostra um grafico que

apresenta os respectivos desempenhos:
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Figura 6 - Resultados de DBLP para RANKER x Google.
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A partir dos resultados ndo é possivel concluir BANKER se saiu

melhor, visto que a diferencia média ficou em apnaxiamente 2%.

Fazendo uma analise mais detalhada, é possiveldentes motivos que
levaram a avaliacdo a esses resultados. Usaremus eremplo 0 seguinte tema:
"Quais as publicacbes de Hugo ZaragozaPRor se tratar de um autor de peso da
area, 0 mesmo possui muitas publica¢gfes, portargsuitado dessa consulta ao BD
retorna muitas linhas (51 para a base utilizadégfuttando a escolha das palavras-
chave pelos usuarios. Esse fato levaram os comjudéo termos submetidos as
maquinas de busca a ficarem muito genéricos, pogndo a qualidade dos

resultados.

Além disso, dos 10 documentos mais bem ranqueastmeente 3
referenciaram o literdHugo Zaragoza;'sendo que os 7 demais néo tinham qualquer
ligacdo com o autor. Esse fato levou ao mal desehgptanto de RANKER quanto
de Google, e a reordenacao nao teve efeito sotesuttado final. Vale ressaltar que
varios documentos nado referenciam o literal coroplatas sim por citacbes que
variam bastante, como no caso em questédo temoad@za, H.," "Zaragoza, Hugo",
"Zaragoza et al.", entre outros. Tal fato tambénmtrdouiu para prejudicar a

reordenacao.

DBLP possui uma caracteristica que ajuda a expdisses problemas. Na
mesma dificilmente o usuario conseguira escolher be termos do contexto para
compor o conjunto de palavras-chave e essa esgulsagualquer que seja, deixara a
busca vaga e com alta probabilidade de retornaundestos irrelevantes. A grande
diferencga para os demais dominios é que nos deasis 0s termos do contexto e as
palavras-chave da maquina de busca sdo praticaneenteesmos, facilitando o

casamento e consequente encontro de documenteamniele.

Portanto, DBLP serviu para identificarmos uma lagéo do algoritmo,
gue é lidar com contextos muito grandes e com @eanuos termos com altos pesos.
Nesse cenario, os resultados das maquinas de hliicémente poderdo ser
reordenados de forma eficiente, fazendo com glistas se mantenham praticamente

iguais.



4.4 Discussdao Comparativa Entre RAS e MAP
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A Tabela 4, apresentada abaixo, a qual foi extrda$aresultados gerais

dos experimentos (apresentados em detalhes nossadexA a D), deixa claro a

deficiéncia de MAP e os motivos que levaram a redade da criacdo da nova

métrica RAS, que viabiliza a avaliacdo da relev@paisicional de cada documento.

Tabela 4 - Comparativo resultados RAS e MAP no IMDb para RANKER e Google.

. RAS@10 MAP@10
Filme IMDb RANKER | Google | RANKER | Google
Alexis Zorbas 100% 50% 100% 100%
Apocalypse Now 96% 90% 100% 100%
Good Will Hunting 96% 86% 100% 100%
Teen Choice Awards 2003, The 98% 66% 100% 100%
Women in Love 100% 96% 100% 100%

Os temas em questdo tiveram todos os documentdmdms como

relevantes pelos especialistas, porém a posicaAquenos mesmos se encontravam

nas listas ndo estavam corretas. Assim, MAP, por s& capaz de distinguir a

relevancia posicional dos documentos, ndo permitaliam com qualidade os

resultados. RAS, por sua vez € capaz de captusar Gwacteristica e nos casos

citados quantifica de forma precisa a melhora p@pnada por RANKER.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A principal contribuicdo do trabalho foi a proposi& um novo método
para efetuar a integracdo BD-RI, batizado de RANKE&e funciona da seguinte
maneira: Um usuario que faz uma consulta a umadms@dos tem ainda a opcéo de
receber informacdes relevantes extras a partiodeed de textos ndo estruturados e
gue sdo apresentadas em ordem aproximada de m@key@ma a consulta. O método

se baseia em trés etapas:
¢ O usuario submete uma consulta a um SGBD;

e O usuario é convidado a opcionalmente indicanyabk-chave que
julgue relevantes do conjunto-resposta da congwleg juntamente com os literais

dessa mesma consulta, sdo submetidos para um dedboisca;

e Sem que o0 usuario saiba, RANKER reordena os decton
devolvidos pelo motor de busca de acordo com untegtinda consulta a base de
dados, sob a forma de um mecanismobtied feedback A preocupacéo é, por

conseguinte, a eficacia da solucéo de integraca®BD

Como as meétricas tradicionais da Rl ndo sédo capzeésstinguir bem a
relevancia posicional dos documentos de uma cglegéa vez que trabalham com
operacgOes binarias (relevante ou ndo), uma novacadoi criada e que leva em
conta a avaliacao de relevancia posicional dosrdentos em uma lista. A mesma foi
batizada de RASREelative Average Scoree permite quantificar a qualidade da

ordenacdo fornecida por uma maquina de busca.

A viabilidade do modelo de integracéo propostoefadenciada por meio
de avaliagcbes empiricas. Até onde avancaram ngesaglisas, ndo foi encontrada
nenhuma outra solucao de integracédo BD-RI que tatihgido o nivel de qualidade

aqui apresentado.

Como trabalho futuro, pretende-se ainda aprimoyzarte de selecédo dos
termos a serem submetidos para a maquina de baisaaés de uma pré-selecao

automatizada dos termos mais relevantes de acord@aaonsulta e a relevancia para
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a colecdo em si, para somente a partir desse monagnésentar ao usuario que
efetuara a escolha. Essa melhoria podera ajudsscdver os problemas encontrados

para o dominio do DBLP.

Um outro tépico interessante a ser abordado coatmaltno futuro é a
guestdo de como estender o modelo para apoiar RARN&®E consultas que nao
sejam conjuntivas. Por fim também pretende-se maiho eficacia do modelo para
reordenar os documentos, melhorando a sua capacpiad o reconhecimento das
relacbes entre as entidades assim como reconheoimierambiguidade com a ajuda

do contexto das consultas as base de dados.
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ANEXO A — RESULTADOS DE IMDb PARA RANKER x SCORE

Algoritmo
Num Filme Avaliador RAS@10 RAS@2 MAP@10

RANKER | SCORE | RANKER | SCORE | RANKER | SCORE
1 10 Items or Less Avaliador 01 100 74 100 50 100 80
2 50 Greatest Comedy Films, The Avaliador 01 72 58 100 50 78 45
3 Alexis Zorbas Avaliador 01 100 100 100 100 100 100
4 | Apocalypse Now Avaliador 01 100 81 100 50 100 88
5 | Cotton Club, The Avaliador 01 100 100 100 100 100 100
6 | Godfather: Partlll, The Avaliador 02 100 0 100 0 100 0
7 | Good Will Hunting Avaliador 02 100 85 100 50 100 90
8 Intolerable Cruelty Avaliador 02 86 76 100 100 100 100
9 King of Comedy, The Avaliador 02 92 86 100 100 100 100
10 | Ladykillers, The Avaliador 02 76 98 100 100 100 100
11 | Mexican, The Avaliador 03 100 6 100 0 100 62
12 | Minority Report Avaliador 03 100 66 50 25 90 100
13 | Murphy Brown: TV Tales Avaliador 03 76 0 100 0 100 0
14 | Queimada Avaliador 03 22 13 0 0 5 2
15 | Raging Bull Avaliador 03 100 88 100 0 100 100
16 | Scarface Avaliador 04 100 95 100 100 100 90
17 | Star Wars: Episode Il Avaliador 04 100 45 100 50 100 51
18 | Sunday Bloody Sunday Avaliador 04 51 0 50 0 48 0
19 | Teen Choice Awards 2003, The Avaliador 04 96 84 100 100 100 100
20 | Terminator 2: Judgment Day Avaliador 04 72 90 50 100 100 100
21 | That Thing You Do! Avaliador 05 94 96 100 100 100 80
22 | The Birds Avaliador 05 94 0 100 0 100 0
23 | Ultimo Tango a Parigi Avaliador 05 94 92 100 100 100 100
24 | Viva Zapata! Avaliador 05 100 100 100 100 100 100
25 | Womenin Love Avaliador 05 100 0 100 0 100 0

Total | 890 | 613 | 900 | 550 | 928 | 675
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ANEXO B — RESULTADOS DE MUSICMOZ PARA RANKER x SCOR E

Algoritmo
Num Filme Avaliador RAS@10 RAS@2 MAP@10
RANKER | SCORE | RANKER | SCORE | RANKER | SCORE
1 | Aerosmith Avaliador 01 70 35 100 0 73 24
2 Bee Gees Avaliador 01 88 59 100 50 90 52
3 Bob Marley Avaliador 01 70 44 50 50 80 38
4 Black Sabbath Avaliador 01 51 27 50 50 40 23
5 Creedence Clearwater Revival Avaliador 01 83 42 100 50 84 33
6 | Dave Matthews Band Avaliador 02 44 0 50 0 38 0
7 | INXS Avaliador 02 65 54 100 50 67 52
8 Led Zeppelin Avaliador 02 40 36 50 50 35 40
9 Linking Park Avaliador 02 76 32 100 0 76 21
10 | Metallica Avaliador 02 80 64 100 0 80 51
11 | Nirvana Avaliador 03 60 65 100 25 55 56
12 | Oasis Avaliador 03 63 0 50 0 73 0
13 Offspring Avaliador 03 84 73 100 100 82 69
14 | Pearl Jam Avaliador 03 68 54 100 50 78 62
15 | Phoenix Avaliador 03 41 0 50 0 40 0
16 | Pink Floyd Avaliador 04 76 58 100 100 80 90
17 Queen Avaliador 04 100 33 100 50 100 25
18 Question Mark and the Mysterians Avaliador 04 57 64 100 0 79 51
19 Red Hot Chili Peppers Avaliador 04 76 51 100 100 75 59
20 [ Rush Avaliador 04 72 0 100 0 75 0
21 | The Beach Boys Avaliador 05 86 64 100 0 85 51
22 | The Beatles Avaliador 05 100 88 100 100 100 88
23 | The Eagles Avaliador 05 88 72 100 25 90 62
24 | The Rolling Stones Avaliador 05 96 31 100 0 100 21
25 | Wings Avaliador 05 100 0 100 0 100 0
Total 734 | 418 | 830 | 340 | 750 | 387




ANEXO C — RESULTADOS DE IMDb PARA RANKER x GOOGLE
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Algoritmo
Num Filme Avaliador RAS@10 RAS@2 MAP@10

Ranker | Google | Ranker | Google | Ranker | Google
1 10 Items or Less Avaliador 01 87 69 100 25 87 59
2 50 Greatest Comedy Films, The Avaliador 01 87 92 100 100 87 82
3 Alexis Zorbas Avaliador 01 100 50 100 50 100 100
4 Apocalypse Now Avaliador 01 96 90 100 100 100 100
5 Cotton Club, The Avaliador 01 76 84 100 100 76 85
6 Godfather: Part lll, The Avaliador 02 100 100 100 100 100 100
7 Good Will Hunting Avaliador 02 96 86 100 100 100 100
8 Intolerable Cruelty Avaliador 02 100 74 100 100 100 72
9 King of Comedy, The Avaliador 02 81 56 25 0 71 51
10 Ladykillers, The Avaliador 02 98 56 100 50 100 50
11 Mexican, The Avaliador 03 96 60 100 100 51
12 Minority Report Avaliador 03 96 62 100 100 51
13 Murphy Brown: TV Tales Avaliador 03 28 23 0 50 18 20
14 Queimada Avaliador 03 100 81 100 25 100 71
15 Raging Bull Avaliador 03 90 36 100 0 90 26
16 Scarface Avaliador 04 100 48 100 50 100 82
17 Star Wars: Episode |l Avaliador 04 51 50 25 0 48 48
18 Sunday Bloody Sunday Avaliador 04 90 84 100 0 90 85
19 Teen Choice Awards 2003, The Avaliador 04 98 66 100 50 100 100
20 Terminator 2: Judgment Day Avaliador 04 100 100 100 100 100 100
21 That Thing You Do! Avaliador 05 96 79 100 100 100 87
22 The Birds Avaliador 05 90 76 100 100 90 78
23 Ultimo Tango a Parigi Avaliador 05 100 78 100 100 100 78
24 Viva Zapata! Avaliador 05 100 98 100 100 100 100
25 Women in Love Avaliador 05 100 96 100 100 100 100

Total 90,2 | 718 900 | 60,0 903 | 751
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ANEXO D - RESULTADOS DE MUSICMOZ PARA RANKER x GOOG LE

MusicMoz
Algoritmo
Num Banda Avaliador RAS@10 RAS@2 MAP@10
Ranker | Google | Ranker | Google | Ranker | Google

1 | Aerosmith Avaliador 01 | 63 36 100 50 63 29

2 Bee Gees Avaliador 01 82 58 100 50 100 62

3 Bob Marley Avaliador 01 65 46 100 50 84 57

4 Black Sabbath Avaliador 01 48 26 50 25 31 27

5 Creedence Clearwater Revival Avaliador 01 76 39 100 50 66 41

6 | Dave Matthews Band Avaliador 02 37 39 25 100 37 36
7 | INXS Avaliador 02 58 51 100 100 50 57
8 Led Zeppelin Avaliador 02 17 36 50 50 10 31
9 | Linking Park Avaliador 02 71 31 100 50 67 28
10 | Metallica Avaliador 02 71 65 100 100 73 62
11 | Nirvana Avaliador 03 59 68 100 100 50 89
12 | Oasis Avaliador 03 62 60 50 100 60 58
13 Offspring Avaliador 03 82 70 100 100 100 79
14 Pearl Jam Avaliador 03 61 56 100 50 47 51
15 | Phoenix Avaliador 03 31 0 50 0 39 0

16 Pink Floyd Avaliador 04 70 57 100 100 72 78
17 | Queen Avaliador 04 56 28 50 50 58 34
18 Question Mark and the Mysterians Avaliador 04 61 61 50 100 84 60
19 Red Hot Chili Peppers Avaliador 04 74 50 100 100 89 60
20 | Rush Avaliador 04 64 52 100 50 73 73
21 The Beach Boys Avaliador 05 76 58 100 25 100 74
22 | The Beatles Avaliador 05 60 58 100 100 100 74
23 | The Eagles Avaliador 05 82 72 100 100 82 100
24 | The Rolling Stones Avaliador 05 60 29 100 0 44 32
25 Wings Avaliador 05 87 49 100 100 84 75

Total 629 | 478 | 850 | 680 | 664 | 546




