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Resumo

O uso de buscadores ¢é essencial nos dias de hoje, pois o imenso “mar de informacao”
que temos e geramos todos os dias impossibilita a realizagao de buscas rapidas sem
essas ferramentas. Atualmente, existem varios tipos de buscadores, com especializacoes e
caracteristicas proprias, como buscadores para videos ( YouTube), musica (qwant), imagens
(Google Imagens), dudios e textos. Mesmo que eles sejam comumente associados apenas a
paginas web, independentemente dos tipos de acervos indexados, todos seguem a mesma

arquitetura.

Muitos dos buscadores disponiveis trabalham com documentos publicados na internet.
Um grande volume desses documentos, no entanto, nao esta indexado pelos buscadores,
por nao seguir os padroes que permitem a indexagao — por exemplo, quando nao estao
vinculados a um hyperlink ou requisitam alguma interagao com o usuario. Por isso, tais
documentos ficam fora do alcance dos buscadores. Este é o caso dos jornais A Tribuna
(jornal de abrangéncia regional no Espirito Santo) e Metro (jornal de abrangéncia nacional),

0s quais possuem em seus sites versoes digitais das edigoes impressas.

Este trabalho descreve a arquitetura do alLine, buscador que foi criado para indexar as
bases desses dois jornais, bem como a forma como seus modulos foram idealizados para
trabalhar com esses acervos, as decisoes tomadas para resolver problemas na extracao da
informagao, experimentos para avaliar os documentos recuperados e o tempo médio de
busca. O aliine, além de possibilitar a busca nos dois acervos, jornais A Tribuna e Metro,
ajudou a equipe do Observatorio Saude na Midia - Regional ES a realizar buscas mais

eficientes e eficazes no acervo do jornal A Tribuna.

Palavras-chave: Arquitetura de clusters, buscadores, jornal, inteligéncia artificial e mine-

racao de dados.



Abstract

The use of search engines is essential nowadays, because the immense sea of information
that we have and generate every day makes it impossible to carry out quick searches
without these tools.Currently, there are several types of search engines, with specializations
and their own characteristics such as search engines for videos( YouTube), music(qwant),
imagens(Google Images), audio and texts. Even though they are only associated with
web pages, regardless of the types of index collections, they all generally follow the same

architecture.

Many of the available search engines work with documents published on the internet.
A large volume of these documents, however, is not indexed by search engines, for not
following the standards that allow indexing - for example, when they are not linked to
a hyperlink or require some interaction with the user. Therefore, such documents are
beyond the reach of search engines. This is the case of the newspapers (A Tribuna) (local
newspaper of Espirito Santo) and Metro (newspaper of national scope), which they have

in their sites digital versions of the printed editions.

This work describes the architecture of aliine, a search engine that was created to index
the bases of these two newspapers, as well as the way the modules were designed to work
with these collections, the decisions taken to solve problems in information extraction,
experiments to evaluate the retrieved documents and the average search time. The alLine,
in addition to making it possible to search the two collections, newspapers and publications,
helped the team of the Observatério Satide em Midia - Regional ES to carry out more

efficient and effective searches in the collection of the newspaper A Tribuna.

Keywords: Clusters Architecture, search engines, newspaper, artificial intelligence and

mining data.
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1 Introducao

Com o avanco da tecnologia, cada vez mais nos vemos na dependéncia do computa-
dor para se realizar tarefas na vida cotidiana, principalmente quando elas estao relacionadas
a informacgao. A internet possibilitou criar, ler e compartilhar qualquer tipo de informacao,
nos formatos textual, visual ou em dudio. E necessério, porém, organizar, classificar e
indexar esses dados, a fim de possibilitar a recuperacao dessas informacoes. Assim, foram
criadas ferramentas para a recuperacao de tais informagoes como os sistemas gerenciadores
de documentos. Nestes sistemas gerenciais a indexacao de um documento é realizada
manualmente nos quais alguns termos sao selecionados para indexacao de um documento.
Esse tipo de abordagem limita o usuério a utilizar um vocabulario restrito como chave de
busca, assim reduzindo o escopo de termos que deseja buscar. Isso ocorre pois ha limitagoes
na estratégia de indexagao, por exemplo, indexar metadados ou termos pré-determinados.
Esta abordagem de indexacao, em muitos casos, nao retorna os documentos mais relevantes
ao usuario e limita as buscas aos contetiddos manualmente registrados. Por exemplo, se
assumirmos um acervo de jornal para realizarmos buscas, no qual os campos de indexacao
sao: titulo da reportagem, autor, dia de publicacao e pagina, as buscas estao limitadas a
esses campos. Ou seja, se buscarmos por um termo que ocorre no corpo da reportagem, o

sistema de busca nao encontrard os documentos que contém o termo buscado.

A fim de resolver essas limitagoes, foram criados os buscadores. Os buscadores
sao ferramentas da area de Recuperacao de Informacao para colecoes de textos em larga
escala. Os buscadores trouxeram grandes avancgos nas tarefas de busca e recuperacao da
informacao, sendo praticamente indispensaveis para as atividades do dia a dia, sem eles
seria impossivel encontrar algum documento no montante de informagoes que criamos
diariamente. Existem varios tipos de buscadores, baseados no dominio com que trabalham,

tais como documentos, videos, audio e imagens.

Geralmente, os buscadores sdo associados apenas a documentos web, como € o caso
de alguns dos mais conhecidos (Google!, Bing?, YahooP, Hao125", Baidu®). Sendo o Google
o buscador mais famoso e com maior parcela de usuarios global, seguido pelo do Bing e
do Yahoo!. Os buscadores Hao123 e Baidu, sao buscadores com maior presenca na China
em especial o Baidu, pois seu site e conteido esta disponivel apenas em chinés, entretanto

o Haol123, possui uma interface para varias linguas porém utiliza o Baidu como motor de

busca.

1 <https://www.google.com>

2 <https://www.bing.com />

3 <https://yahoo.com>

4 <https://www.haol23.com/>
5

<https://www.baidu.com/>


https://www.google.com
https://www.bing.com/
https://yahoo.com
https://www.hao123.com/
https://www.baidu.com/
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Em buscadores de videos como o Youtube®, os dados de indexacao utilizados sao os
metadados que o usuario insere nos videos, como titulo e descricao. Nos buscadores de
audio como o Qwant Music’, um buscador especializado em musicas, os dados indexados
sdo os titulos da musica, letras, artistas, albuns e ano de publicacao. Por fim, os buscadores
de imagens como o Google Imagens®, utiliza termos presentes nos documentos em que
as imagens estao contidas, aplicando modelos de classificacao e deteccao de objetos nas
préprias imagens. Sendo possivel que em alguns casos do Google Imagens, ao ser solicitado
uma busca a qual a entrada da busca é uma outra imagem, o buscador retorna a classe da

imagens e links para imagens semelhantes a buscada.

Sem os buscadores, indexar e realizar buscas nos modelos dos outros sistemas de
recuperacao de informacao, seria impossivel, pois, no caso de documentos web, todas
paginas web deveriam ser indexadas manualmente. Entretanto, nos buscadores a indexacao
dos termos é automatica, assim que um novo documento ou objeto é disponibilizado para
os buscadores, ele é automaticamente indexado. Essa indexagao pode abranger todo o
conteudo textual existente nos documentos, entretanto ha buscadores que filtram alguns
trechos dos contetido, pois nao sao de interesse para as buscas. Esse modo de operacao
¢é valido para qualquer tipo de objeto de indexacao, com algumas diferencas entres os
buscadores. Além disso, os buscadores possuem ferramentas que podem estender as chaves
de busca com outras chaves relacionadas, com a intencao de ampliar os resultados e

procurar entender a real intengao do usuario em relagao a busca.

Contudo, mesmo havendo muitos buscadores disponiveis, em funcao da forma
de disponibilizacao, uma grande parcela do conteiido que criamos nao é indexada por
eles, o que impede que tais objetos sejam encontrados. Isso acontece, pois o0 método com
qual esses buscadores utilizam para indexar os documentos nao abrange alguns modelos
de disponibilizacao dos mesmos. Dentro desses modelos de disponibilizacao estao: o uso
de interacoes humana nas paginas web, por exemplo, a autenticacao de um usuario ou
defini¢do dos parametros de acesso aos documentos, como os sites dos jornais A Gazeta e
Metro. Onde ambos os jornais possuem uma versao digital do jornal impresso, no qual o
primeiro requer a autenticacao dos assinantes do jornal para a exibi¢ao da edigao digital
e o segundo requer a definicdo de parametros como local e dia da publicagao. Com isso,
esses jornais nao sao indexados pelos grandes buscadores, dentro deste mesmo escopo,
documentos como relatorios gerados por uma empresa, também nao sao indexados por
esses buscadores, pois em sua maioria estdo isolados em uma rede interna(intranet) ou

requerem um acesso autenticado.

Esses tipos de documentos possuem uma grande riqueza de dados, no geral se

apenas a busca por esses documentos estivesse disponivel ja seria um grande avanco,

6
7
8

<https:/ /www.youtube.com>
<https://www.qwant.com/music/home/overview>
<https://www.google.com/imghp>


https://www.youtube.com
https://www.qwant.com/music/home/overview
https://www.google.com/imghp

1.1. Motivagdo 21

pois em muitas tarefas do dia a dia, o simples encontrar os documentos que possuem os
termos de interesse, diminuiria o esfor¢co do usuario. Contudo, se também for realizado
processamentos nesses documentos, é possivel encontrar relacoes e respostas para algumas
questoes. Por exemplo, se ha alguma relacao da ocorréncia de um ou mais termos ao
longo do tempo. Essa questao pode ser convertida para uma mais pratica como : “a
palavra dengue ocorrem com qual frequéncia ao longo do ano?”. Ou, quais termos estao

relacionados a um termo alvo.

Outro tipo de informagao relevante que pode ser extraida destes documentos,
é o reconhecimento de entidades nomeadas, como nomes de pessoas, institui¢oes ou
locais. O problema de reconhecimento de entidades nomeadas(Named Entity Recognition
- NER) é muito interessante pois nao é uma tarefa simples e possui um grande valor
de recuperacao, sendo fundamental no processo de processamento em Recuperacao da
Informagao (AGGARWAL; ZHAI, 2012). Essa classe de problema, nos permite relacionar
pessoas a eventos ou locais, e como foi citado anteriormente, também ¢é possivel saber a

distribuicao da citagao de uma ou varias pessoas ao longo do tempo.

1.1 Motivacao

Coletar, extrair e indexar esses tipos de documentos é um desafio, pois como dito
anteriormente, uma grande parcela desses documentos nao estao disponiveis nos modelos de
indexacao dos grandes buscadores. Portanto, sendo necessario uma aplicacao personalizada
para realizar a coleta, extracao e por fim a indexacao. No dominio de jornais, podemos
encontrar até problemas mais complexos, como determinar qual pagina é mais relevante
ou até mesmo como segmentar as noticias em uma pagina. Este trabalho se motiva em
permitir buscas em acervos de jornais, os quais possuem uma demanda constante de busca
e uma grande riqueza de contetido, como identificacdo de nomes, analise temporal de

termos e imagens. Para realizacdo destas buscas, criamos o buscador aline.

O aLine é um buscador focado no dominio de jornais, no qual é o primeiro buscador
desenvolvido no Programa de Pdés-graduagao em Informatica na Universidade Federal do
Espirito Santo. Atualmente indexa duas bases de jornais, o jornal local do Espirito Santo
A Tribuna, e o jornal Metro, com edi¢ao local também do Espirito Santo. Esses jornais
possuem uma versao digital do jornal fisico e ndo é indexado pelos grandes buscadores.
No acervo do jornal A Tribuna, o aline ajudou a equipe do Observatério Satide na Midia -
Regional ES a realizar buscas mais eficientes e rapidas. Sendo utilizado nos estudos de
Cavaca, Antunes e Nogueira (2016) e Cavaca et al. (2016), auxiliando no trabalho de
buscas do acervo por eles utilizado. Os tais trabalhos, inicialmente, utilizaram a estratégia
de busca das palavras-chave, lendo cada pagina do acervo do jornal A Tribuna. Essa

Estratégia previa um gasto de 5799 horas de trabalho no acervo do jornal A Tribuna.
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Entretanto, com a ajuda o aliine, esse tempo foi reduzido para 32 horas de trabalho.

Além disso, o aLine foi desenvolvido para servir de base para outros tipos de
processamentos que podemos realizar sobre documentos, como classificacao e clusterizagao.
A criacao do buscador aLine, envolveu implementar todos os médulos béasicos que compde
um buscador (Crof; Metzler; Strohman, 2015), com algumas modificagoes devido as
restrigoes. Tais restrigoes se deram ao tipo de documento, em que partiu desde a coleta
dos documentos, pois como dito anteriormente, tais documentos nao sao disponibilizados
de uma maneira facil para a coleta automatica. A extracao do conteido, também teve
que ser adaptada, pois muitos ruidos foram encontrados na extragao dos textos, no qual
resultou no trabalho de corregao desses textos (Nogueira; Oliveira, 2017). Por fim, houve

adaptagoes nos processamentos dos textos e indexacao.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver um buscador capaz de trabalhar com
documentos que nao sao indexados pelos grandes buscadores, que no caso sao os jornais A
Tribuna e Metro que possuem uma versao digital da versao impressa. Além disso, propor
uma plataforma de processamento para tarefas de classificagao e clusterizagao, de forma

que se apliquem diretamente com as tarefas do buscador.

Por fim, servir de referéncias para trabalhos que abrangem busca e andlise de
documentos, visando a reducao do esforco dos usudrios e permitindo um acesso mais facil

a documentos com grande valor de recuperagao.

1.3 Meétodo de pesquisa

Em busca por trabalhos que abordassem a arquitetura de buscadores, foi realizada
a revisao da literatura buscando descricao de arquiteturas, algoritmos e abordagens para

a construcao de um buscador.

Ao definir a arquitetura do buscador e quais funcgoes ele terd, foi realizada uma
analise no acervo e no recurso computacional a fim de realizar a melhor implementacao
para a construgao do buscador. Com a analise do acervo, foi necessario adaptar alguns
modulos com o objetivo de permitir a busca nos acervos dos jornais A Tribuna e Metro.
Para validar o buscador, realizou-se experimentos medindo o tempo de processamento das

buscas e a qualidade dos documentos recuperados.



1.4. Estrutura da Dissertagao 23

1.4 Estrutura da Dissertacao

Este trabalho esta dividido na seguinte ordem, no Capitulo 2 apresentaremos a
arquitetura dos buscadores em trabalhos apresentados na literatura, os quais apresentam
os modulos que compoem os buscadores e apontam problemas existentes na arquitetura e

como foram solucionados.

No Capitulo 3 apresentaremos a arquitetura do aliine, como os seus moddulo
funcionam, quais modificagbes nos modulos foram necessarias para viabilizar a busca nos
acervos de jornais digitais, problemas foram encontrados durante o seu desenvolvimento e
seus servicos de analise temporal e busca por nomes. Continuando, no Capitulo 4 serdo
abordados dois experimentos que validam o tempo e da qualidade das buscas do aLine,
no primeiro uma anélise no tempo de processamento de buscas no aliine e no segundo, a

qualidade dos documentos recuperados nas buscas.

No Capitulo 5 serao tecidos comentarios em relacao ao trabalho e conclusoes. Por
fim, no Capitulo 6, serao apresentadas sugestoes de melhorias no buscador aliine e novos

horizontes de tipos de acervos e servicos.
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2 Arquitetura dos buscadores

Crof, Metzler e Strohman (2015) apontam que h& quatro tipos de buscadores: web
search, vertical search, enterprise search e peer-to-peer search. O web search é especializado

em documentos web, sendo, por isso, o buscador mais comum.

O wertical search, por sua vez, é uma especializacdo do web search, com um
dominio restrito ou particular, por exemplo, os buscadores Tumba (Gomes; Silva, 2001),
especializado em sites em portugués de Portugal, e TodoBR, especializado em sites do

Brasil.

O terceiro tipo, enterprise search, busca a informacdo em uma variedade de com-
putadores conectados em uma rede privada, como uma intranet empresarial, em busca de
informagoes em arquivos ou e-mails, sendo o Google Enterprise Search (Google, 2018) um

exemplo deste buscador.

O desktop search é uma versao pessoal do enterprise search, para buscas em que a
informacao desejada estd em arquivos, e-mails ou paginas web armazenados no computador
local, como o Windows Search da Microsoft (Microsoft, 2018).

Por fim, o peer-to-peer search ¢ um buscador que procura informagoes em uma rede

de nds ou computadores sem um controle central, como o buscador YaCy (YaCy, 2018).

Independentemente do tipo, a arquitetura dos buscadores ¢ modelada com o objetivo
de se resolver dois objetivos/requerimentos, os quais sao: a eficicia e eficiéncia. A eficdcia
de um buscador representa a qualidade das buscas, no qual é desejado que o buscador
seja capaz de recuperar o conjunto mais relevante de documentos possiveis para uma
busca. E a eficiéncia de um buscador representa a velocidade da busca, a qual se deseja
processar as buscas dos usudrios o mais rapido possivel (Crof; Metzler; Strohman, 2015).
Portanto, com esses dois requisitos, no geral, os buscadores sdo compostos por dois modulos
bésicos: processamento de indice e processamento de query. O primeiro é responsavel por
possibilitar a busca em um acervo, enquanto o processamento de query possibilita ao

usuario o acesso ao buscador.
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2.1 Processamento de Indice

O processamento de indice possui trés moédulos para possibilitar a busca em um
acervo, sao eles: a aquisicao de texto, transformacao de texto e criagao do indice. Essas
funcoes estao interligadas, formando um fluxo do processo de indexagao, como mostra a

Figura 1.

Email, paginas html,
documentos de texto, artigos

Figura 1 — Fungbes do indezing process.

2.1.1 Aquisicao de texto

Um dos maiores desafios encontrados pelos buscadores é manter o indice atualizado,
procurando nos dominios indexados atualizagoes ou novas paginas. Porém, esse trabalho é

muito custoso, tanto para o buscador quanto para quem prové as paginas.

Para resolver essas tarefas, foram criados os coletores(crawlers). A principal funcao
exercida por essas ferramentas é descobrir e coletar documentos, assim mantendo atualizado
o indice do buscador. Existem varios tipos de coletores, entretanto, o mais comum é para
web. Os coletores para web sao projetados para encontrar hyperlinks nas paginas web, a
fim de descobrir e coletar novas paginas. Além disso, os coletores sao capazes de trabalhar
com grandes volumes de paginas e, em casos mais avancados, criar regras para acessar
alguns dominios que nao sao atualizados com frequéncia ou possuem baixa disponibilidade
de banda para serem acessados por eles. Dependendo do tipo e dominio do buscador, o

coletor pode ser especializado em apenas um dominio ou tipo de documentos.

As regras criada para os coletores retornar a esses dominios, implicam em diminuir
o consumo de boa parte do trafego de internet e encontrar os padroes de frequéncia com

que esses dominios sao atualizados. Essa foi a estratégia adotada pelo Google na criagao
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de seu coletor, conforme Brin e Page (1998), os quais tiveram problemas para indexar
alguns dominios que eram protegidos ou sites, como os de jogos, em que o conteudo era

considerado como lixo para o buscador.

Outro problema também recorrente relacionado a coletores é a deteccao de dupli-
catas na base. Tal situacdo foi abordada no trabalho de Manku, Jain e Das Sarma (2007),
a partir de casos em que era muito pequena a diferenca entre o documento ja indexado
com um novo documento, causada por contadores de paginas, propagandas e diferenca de

fusos horérios.

Tal problema ocupava o coletor com paginas ja indexadas e, por consequéncia,
espaco em disco para fazer o processamento de sites ja indexados. A solucao proposta
segmentava as paginas em blocos menores e gerava uma “impressao digital” para eles,

diminuindo, assim, o retrabalho sobre tal contetdo.

Outros trabalhos desenvolveram coletores especificos para um dominio, como o
Tardntula (Gomes; Silva, 2001), especializado em buscar paginas que estao no dominio

.PT, ou seja, paginas em portugués de Portugal.

Assim que um documento é encontrado, seu conteido é extraido para ser indexado.
Essa extragao depende diretamente do dominio em que o buscador atua: para documentos de
texto, pode ser feita a leitura de metadados ou o reconhecimento de caracteres para, entao,
se extrair seu conteudo. Em outros tipos de dominios de acervo, ha outras informagoes de
interesse que serao extraidas. Por exemplo, em uma partitura musical, podem ser extraidas

as notas que a compoem.

2.1.2 Transformacao de texto

Dando continuidade ao fluxo de processamento do indice, a transformacao do
texto realiza a conversao do documento em tokens, reconhecendo as classes ou contando a
frequéncia dos termos encontrados. O reconhecimento das classes, no caso de documento
em HyperText Markup Language (HTML), é capaz de encontrar hyperlinks para outros
documentos, um dos elementos da linguagem de marcagao, o qual impacta no coletor e
alguns modelos de ranqueamento. Para outros casos, como documentos de texto puro,
podem ser encontradas informagoes como data, hora, nimero de matricula e nome de

pessoas.

Realizada a classificagdo, os termos ja podem ser indexados, mas, para alguns tipos
de buscadores, ha técnicas que refinam esse processo. Entre elas, estdo as técnicas de
radicalizagao (stemming), lematizagao (lemmatization) e remogao de palavras que nao
possuem valor seméntico (stopwords). A radicalizacao dos termos consiste em normalizar
as flexdes dos termos encontrados em um acervo para as suas versoes radical, através da

remocao do afixo (Baeza-Yates; Ribeiro-Neto, 2011), por exemplo, os termos “conectado”
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e “conectando” sdo convertidos para o seu radical “conect”. Portanto, esta técnica melhora
a performance da recuperacao da informacao por causa da reducao das variantes com a
mesma raiz para o mesmo conceito, porém unifica termos que possuem semantica levemente
diferentes em um tunico termo. Além disso, a técnica de stemming requer abordagens
diferentes para cada lingua, como é mostrados nos trabalhos de Soares, Prati e Monard
(2009) e Braschler e Ripplinger (2004). No qual o primeiro trabalho focou em desenvolver

uma ferramenta para a lingua portuguesa e o segundo trabalho focou para a lingua alema.

A técnica de lematizacao é semelhante ao stemming, porém ao invés de fazer
a normalizacdo dos termos removendo o afixo, a lematizacado promove a normalizacio
através da forma canonica(lema), por exemplo, os verbos sao convertidos para a forma
infinitiva, e os adjetivos e substantivos, para masculino singular, caso exista (Guimaraes;
MEIROSE; MORAES, 2015). Por exemplo, “conectado” e “conectando” seriam convertidos
para “conectar”. Da mesma forma que o stemming, a lematizagao unifica os termos com
semantica semelhante para apenas um termo, assim reduzindo a variabilidade de termos e

descaracterizando os documentos.

A remocao de stopwords consiste em remover os termos que nao possuem valor
semantico, como artigos, preposigoes e conjungoes (Baeza-Yates; Ribeiro-Neto, 2011). Essa
eliminacdo agrega beneficios a reducao de elementos indexados, assim, aplicando uma
compressao no indice de palavras. Entretanto, a remocao desses termos implica na reducao
dos documentos retornados, em vista a buscadores. Pois se considerarmos a seguinte frase
em inglés “to be or not to be”. A eliminacao das stopwords pode reduzir a frase apenas ao
termo “be”, assim sendo impossivel reconhecer o documento que contenha a célebre frase
de Willian Shakespaere.

Em razao dos produtos gerados pelas técnicas de stemming, lematizagdo e remogao
de stopwords, a maioria dos buscadores adotam a indexacao de todo o conteido de um

documento, para nao descaracteriza-los.

2.1.3 Criacdo de indice

A criacao do indice é o tltimo médulo do processamento de indice, com a funcao

de criar o indice de termos encontrados no acervo.

Para se criar um indice é necessario realizar alguns passo, como coleta de dados dos
documentos, ponderagao e por fim a indexagao. A coleta de dados dos documentos realiza
uma contagem dos termos presentes, as posi¢oes desses termos presentes nos documentos,
a contagem das frequéncias que estes termos aparecem no documento e o comprimento dos
documentos em relacao ao nimero de termos encontrados. Esses dados sao armazenados

para serem utilizados nos préximos passos.

A ponderagao nos documentos reflete a importancia dos termos e é utilizada no
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sistema de ranqueamento. O modelo de ponderacao depende diretamente do modelo
de recuperacao adotado. Entretanto, esses modelos se baseiam na frequéncia com que
os termos ocorrem nos documentos (Term Frequency - tf) (Salton; Wong; Yang, 1975)
e na frequéncia que os termos ocorrem no acervo (Inverse Document Frequency - idf)
(Robertson, 2004). O modelo de idf aplica valores maiores a termos que ocorrem em
poucos documentos, sendo demonstrada pela Equagao 2.1. Sendo N o niimero total de

documentos indexados e n o nimero de documentos que contém um termo em particular.

idf, = log | (2.1)

’nz'|

Por fim seguimos para o ultimo passo, a indexagao dos termos, o qual é o centro
do processamento de indice. Em buscadores é utilizado o indice invertido para organizar
os termos encontrados no acervo. O indice invertido é uma estrutura de dados que associa
a um termo, uma lista de documentos que contém este termo. Com isso, o buscador pode
realizar buscas mais répida e eficientes, com o uso de tabela hash ou arvore binaria(B-Tree)
(Ziviani et al., 2004).

O Google, em seu inicio, utilizou a tabela hash em memoria para identificar as
palavras indexadas. Esse modelo conseguiu responder uma query nao buscada anteriormente
em aproximadamente 10 segundos em um acervo de 100 milhoes de paginas, como ¢ descrito
em Brin e Page (1998).

Em seu trabalho, Botelho e Ziviani (2008) desenvolveram uma fungdo minima de
hash perfeita, em que conseguem uma escalabilidade linear e melhor utilizagdo do espaco
de memoria quando as hashs sao estaticas, ou seja, nao ha insercao de novas hashs na

tabela, em uma base com 1.024 bilhées de URLs( Uniform Resource Locator).

O trabalho de Kraska et al. (2017) introduz uma nova abordagem de busca.
Utilizando redes neurais profundas, eles denominam este modelo de indices aprendidos. E
proposto que um modelo neural pode aprender as hashs de pesquisa e prever sua existéncia
na tabela. Tal modelo é comparado com o algoritmo B-Tree no quesito otimizagdo para
cache, conseguindo superar em 70% a velocidade de busca e diminuindo o uso da memoria

principal.

Entretanto, outro ponto importante para a criagao do indice é a sua distribuicao
entre varios computadores, no qual melhora o desempenho no tempo de resposta. Atual-
mente, os buscadores sdo organizados em clusters, nos quais um computador é denominado
como broker e controla outros computadores(nds), os quais tém a fungao de manter o
indice (Brin; Page, 1998), (Ribeiro-Neto; Barbosa, 1998), (Badue et al., 2005), (Badue et
al., 2010),(Baeza-Yates; Ribeiro-Neto, 2011), (Crof; Metzler; Strohman, 2015) e (Tolosa,
2016).

Varios trabalhos foram desenvolvidos para otimizar o tempo de resposta do broker
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e os algoritmos de busca. Alguns deles analisaram que pontos desta arquitetura influenciam
no tempo de resposta do buscador. O trabalho de Ribeiro-Neto e Barbosa (1998) identifica
dois gargalos na arquitetura: o broker e a rede local do cluster, os quais ndo mais figuram
como impacto em novos trabalhos, pois os avangos nos algoritmos e na tecnologia de rede

diminuiram esses gargalos.

O trabalho de Badue et al. (2005), por sua vez, analisou que o broker nao influencia
no tempo de resposta do buscador. Nos testes, o componente que degrada o tempo é o
acesso ao disco no qual sao armazenados os indices. Estes autores analisaram a mesma
arquitetura de Ribeiro-Neto e Barbosa (1998), porém, identificando desequilibrio entre os
nos de busca, isto é, alguns nds levavam mais tempo de resposta, pois recorriam ao disco
principal para recuperar os documentos. Os modelos de balanceamento de indice funcional
sairam-se bem em testes artificiais, mas a aplicacdo desses modelos no mundo real pode

nao resultar no mesmo efeito, conforme asseveram os autores.

Entretanto, mesmo com o avanco da tecnologia de rede, outros pontos dos busca-
dores evoluiram devido a busca da maxima eficacia. Entre esses avancos estao os sistemas
de cache, os quais diminuem o esfor¢o do buscador em encontrar as respostas para buscas
realizadas anteriormente, mantendo em uma memoria mais rapida resultados de buscas
ou os termos buscados (Saraiva et al., 2001), (Baeza-Yates et al., 2007) e (Tolosa, 2016).
O modelo de cache para buscas, armazena em uma memoéria mais rapida, as buscas
realizadas anteriormente, este modelo evita que os nds de processamento recorram aos seus
indices para responder as buscas. No modelo de cache para termos, o modo de trabalho é
semelhante ao modelo anterior, sendo que o objeto para caching sdo os termos buscados.
Para ambos os modelos de cache, as estratégias de quais objetos serao armazenados e
o tamanho de cada sdo muito importantes, pois elas definirdo se o sistema de cache é

eficiente.

No trabalho de Saraiva et al. (2001) é proposto um modelo de cache no qual utiliza
os dois modelos citados anteriormente, cache em dois niveis. Neste trabalho, o buscador
assim que recebe uma query, ele a procura no cache de buscas realizadas, caso encontre, o
resultado é enviado imediatamente. Caso nao encontre, é seguido para o cache de termos.
Se nesta parte do processo, os termos da query nao forem encontrados, o buscador recorre
ao indice de todos os nds para responder a busca. Essa estratégia de utilizar o cache em
dois niveis, diminui o acesso aos indices dos nds, reduzindo as operagoes de acesso ao

indice principal e diminuindo o tempo de resposta das buscas.

Em Baeza-Yates et al. (2007) é proposto um algoritmo estatico de cache para o
indice de palavras. Este algoritmo utiliza a frequéncias dos termos presentes nas queries que
o buscador registrou sobre a frequéncia dos termos indexados, denominado como Q7rrDp.
Essa abordagem ¢é mais simples que o modelo dindmico, no qual conforme o buscador

recebe as requisicoes de busca, o cache é construido. Os autores comparam, os dois modelo
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com outros dois modelos de cache o LRU(Least recently used) para cache dindmico, o
qual descarta os elementos menos utilizados recentemente e LFU( Least-frequently used)
para cache estatico, no qual, descarta os elementos menos frequentes. Com o algoritmo
Qrr Dy foi obtido um ganho de 12% em comparagao ao LRU e LFU, e houve um melhor

aproveitamento da banda de rede e melhora no tempo de resposta das buscas.

2.2 Processamento de query

O processamento de query é uma funcdo que permite ao usuario o acesso ao
buscador por meio de uma interface. A query pode ser tratada de varias formas, como um

documento ou como varias outras querys.

No geral, esse tipo de processamento trabalha para responder a duas questoes: i)
“Essa query ou as palavras que estou buscando existem na minha base de dados?” e ii)

“Quais documentos sdo mais relevantes para minha busca?”.

O processamento de query é composto por trés médulos: a interface do usuario, o

modulo de ranqueamento e o médulo de avaliacao, como mostrado na Figura 2.

Figura 2 — Fungoes do query process.

2.2.1 Interface

A interface é um componente muito importante, pois tem a tarefa de receber a
query do usuario, transformando-a em um indice de termos para que a busca possa ser
realizada, usando-se as mesmas técnicas de indexacdo dos documentos. Além disso, a
interface também tem a funcao de exibir os resultados do buscador, utilizando a lista dos

documentos ordenados conforme sua relevancia.
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Durante a interacao, a interface pode coletar dados referentes aos elementos com os
quais o usuario esta interagindo. Esse tipo de informagao pode indicar quais documentos

foram mais relevantes, dada uma query.

Partindo da insercao da query na interface, o processamento analisa sua sintaxe.
Em alguns buscadores, é possivel utilizar comandos e operadores para refinar a busca,
como limitar o dominio de busca, periodo ou buscar uma frase especifica. Essas sintaxes
sao bem semelhantes entres os buscadores, facilitando, assim, que sejam operadas pelo
usuario. Em alguns buscadores, é realizada a correcao da query ou sugestao de querys,
tendo-se como base os termos que o usudario informa, incluindo sugestoes de expansao,

oferecidas a partir dos registros do buscador.

Entretanto, varias técnicas de visualizacao foram propostas para exibir os resultados
de uma busca (Hearst, 2009), mas no geral, os buscadores adotaram o modelo que consiste
em uma lista ranqueada com os sumarios de cada documento, associados ao hyperlink

para o documento original. Esse modelo é exemplificado na Figura 3.

Bandeira do Brasil — Wikipédia, a enciclopédia livre

Bandeira do Brasil — Wikipédia, a enciclopédia livre

https://pt. wikipedia.org/wiki/Bandeira_do_Brasil v

A bandeira do Brasil ¢ composta por uma base verde em forma de retdngulo, sobreposta por um
losango amarelo e um circulo azul, no meio do qual esta

Historia - Caracter(sticas - Ap ¢ao - Outras nacionais

Significado da Bandeira do Brasil - O que €, Conceito e Definigéo
https:/iwww.significados.com.br/bandeira-do-brasil/ +

Oque € Bandeira do Brasil. Conceito e Signmcadn da Bandeira do Brasil: A Bandeira do Brasil é
o simbolo maxime de representagac da nagao brasileira...

Em 1889, foi oficializada a bandeira do Brasil - UOL Educagao
https:/leducacao.uol.com.br/.../1119-—-dia-da-oficializacao-da-bandeira-nacional.htm »

Criada por Raimundo Teixeira Mendes, a atual bandeira brasileira foi oficializada em 19 de novembro
de 1889 - quatro dias apés a proclamagao da.

Bandeira do Brasil - Brasil Escola
https://brasilescola.uol.com.br/brasil/bandeiradobrasil.htm +

A bandeira do Brasil ¢ formada por um retangulo verde, no qual estd inserido um losango amarelo,
cujo centro possui um circulo azul com estrelas brancas

Bandeira do Brasil: origem, significado e histéria - Toda Matéria
https:/iwww.todamateria.com.br » Histéria » Histéria do Brasil

A Bandeira do Brasil ¢ um dos quatro simbolos nacionais. Os outros simbolos nacionais sdo o Hino
Nacional, as Armas Nacionais e o Selo Nacional. Bandeira

Bandeira do Brasil - InfoEscola
https:/iwww.infoescola.com/brasil’lbandeira-do-brasil/ ~

Artigo sobre a Bandelra do Brasll, o que representam as cores e os outros elementos, como e
quandeo foi adotada, enfre outras informagoes.

Bandeira do Brasil - Histéria das Bandeiras - Brasil Turismo
https://www.brasil-turismo.com/bandeira.htm

A Bandeira Nacional do Brasil (acima), instituida em 19 de novembro de 1889, pelo decreto nimero
4, apds a Proclamagao da Republica. Os Estados da

(a) Exemplo da Google.

hitps://pt wikipedia org/wiki/Bandeira_do_Brasil ~

A bandeira do Brasil & composta por uma base verde em forma de retangulo, sobreposta por um
losango amarelo e um circulo azul, no meio do qual esta atravessada

Aplicagao: .. Cores: Verde Amarelo Azul, Branco

Criador: Raimundo Teixeira Mendes, Miguel Le. Proporgdo: 7:10

Significado da Bandeira do Brasil - O que é, Conceito e ...

hitps:/iwww. .com. do-brasil

O que & Bandelra do Brasil. Conceito e Significado da Bandeira do Brasil: A Bandeira do Brasil é o
simbolo méximo de representagao da nagao brasileira

Independéncia Do Brasil - Ordem E Progresso

Bandeira do Brasil - Brasil Escola

https:/ la.uol.com asil.htm ~

28/11/2018 - Clique aqui e conhega os significados dos itens que compdem a bandeira, bem como a sua
histéria de origem

Bandeira do Brasil - InfoEscola

hitps://www.infoescola.com/brasil/bandeira-do-brasil v

Artigo scbre a Bandeira do Brasll, o que represeniam as cores e os outros elementos, como e quando
fol adotada, entre outras informagoes.

Bandeira do Brasil: origem, significado e histéria - Toda ...
hitps:/iwww. ia.com -do-brasil ~

A Bandeira do Brasil € um dos quatro simbolos nacionais. Os outros simbolos nacionais sao o Hino
Nacional, as Armas Nacicnais e o Selo Nacional. Bandeira Oficial .

Bandeira Do Brasil | Vetores e Fotos | Baixar gratis

hitps:/ibr.freepik.com/ il ] do-brasil ~

Vocé esta procurando por velores ou fotos bandeira do brasil? Temos 1180 recursos livres para voce.
Baixe em Freepik suas fotos, PSD, Icones ou vetores de

Bandeiras do Brasil — Estados e Capitais do Brasil

hitps:/iwww. itai; cofm do-brasil ~

10/09/2014 - Conhega tudo sobre a bandelra do Brasll: sua historia, simbologia e representagao. Veja
também mais informagoes sobre as bandeiras dos estados brasileiros.

3,715 %Ky 4 (65)  Autor: Marco Mascarenhas

(b) Exemplo do Bing.

Figura 3 — Resultado da busca “bandeira do Brasil” no Google e Bing.

Como é exibido nas Figura 3a e 3b, ambos os buscadores(Google e Bing) utilizam o
modelo descrito anteriormente, porém, apresentam no resumo do contetido do documento,
os termos utilizados na busca em negrito. Essa forma facilita o usuério a localizar no texto

do resumo os termos buscados.
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2.2.2 Ranqueamento

O modulo de ranqueamento é considerado o centro do buscador, pois é ele que
define se este é ou nao bom. O ranqueamento depende das estratégias adotadas e dos
modulos que compoéem o buscador, como o modelo de recuperagao adotada, os links que
referenciam outros documentos e, ainda, a estrutura que estes possuem. A eficiéncia de
processar muitas querys em pouco tempo e a eficicia do modelo de recuperagao para

encontrar informagoes relevantes sao aspectos que permitem avaliar o ranqueador.

Além disso, buscadores como o Google e o Bing recomendam o uso de boas préticas
na estrutura do site, tais como as técnicas de Search Engine Optimization (SEO). Essas
técnicas incluem acessibilidade do contetido e adaptabilidade de layout para dispositivos

moveis, permitindo melhor avaliacao do site.

Contudo, as caracteristicas e os pesos extraidos dos documentos indexados e das
querys utilizadas nos algoritmos de ranqueamento devem ter similaridade com os tépicos
buscados e relevancia para os usuarios, caso contrario, o buscador nao cumpre o papel que

dele se espera.

O trabalho de Brin e Page (1998) introduziu o algoritmo PageRank para melhor
ranquear as paginas web indexadas pelo Google, utilizando um modelo probabilistico para
determinar o nivel de relevancia entre as paginas indexadas. Nesse algoritmo, os hyperlinks
que as paginas contém sao usados para determinar seu nivel de relevancia, montando,
assim, um grafo dos dominios indexados. O grafo é gerado a partir da mensuragao de quais
links sdo mais citados por outros, criando o ranqueamento de todas as paginas indexadas,

sem levar em conta as querys.

Para buscadores que nao indexam documentos web, pode ser utilizada técnicas de
ranqueamento mais simples, como as métricas de distancias e similaridades, as quais sao
amplamente utilizadas em problemas de classificacao e clusterizagao (Salton; Wong; Yang,
1975), (De Souza; Ciarelli; Oliveira, 2014), (Oliveira et al., 2016),(Oliveira; Branquinho
Filho, 2017). Comparando a query com os documentos indexados e ordenando esses

documentos conforme a maior similaridiade ou com a menor distancia em relacao a query.

Como este é considerado o principal moédulo em um buscador, deve ser o mais
otimizado para trabalhar inimeras querys ao mesmo tempo e para processar todos os
documentos recuperados, em um tempo nao superior a 1 segundo. Este tempo é considerado
como o tempo maximo para a percep¢ado humana para um atraso da resposta, mas sem
que o fluxo de pensamento seja interrompido (Nielsen, 1993). Além disso, o ranqueador,
pode levar em conta as caracteristicas do usuario, tendo como base buscas passadas e

localizagdo geografica.
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2.2.3 Avaliacao

O modulo de avaliacao é responsavel por medir a eficiéncia e eficacia do ranqueador,
armazenando essas informagcoes em logs. Esses dados podem ser utilizados para ajustar o

ranqueador e até mesmo o indice.

Este modulo nao é executado em tempo real, pois trabalha em uma parte muito

critica de qualquer buscador, demandando muitas anélises e experimentos.

Dentro dos logs, podemos saber se o ranqueamento estd bom, com base nas
interagoes dos usudrios com os resultados, ou se eles estao realizando outras buscas ao

perceberem que a anterior nao foi capaz de retornar os documentos desejados.

Entretanto, a avaliacao desses logs também é um problema complexo, pois depende
de varios fatores, como periodo das buscas, contexto, analise subjetiva dos usuérios, forma

com que os usuarios fazem as buscas e como os documentos sao avaliados.

Muitos trabalhos foram desenvolvidos partindo da premissa de que é preciso analisar
os links clicados pelos usudrios conforme o buscador era utilizado (Joachims, Thorsten,
2002), (Radlinski; Kurup; Joachims, 2008). Esse tipo de anélise é de baixo custo. Além
disso, poucos usuarios estao dispostos a informar dados sobre a escolha dos links que

acessaram entre os retornos de uma busca.

Grimes, Tang e Russell (2007) descreveram trés métodos para coletar dados dos

usuarios: o estudo em laboratério, painéis de instrumentos e registros de buscas.

O método de estudo em laboratoério é realizado em um ambiente controlado, no qual
os pesquisadores observam um grupo pequeno de usuarios nas atividades pré-determinadas
pelo experimento, analisando quais links os usuarios acessaram e que decisoes eles tomaram
para a escolha desses links. Também é possivel o uso de equipamentos mais especificos,
como eye-tracker, que permite coletar mais dados. Porém, os usuarios nao se comportam
de forma “natural”, pois estdo sendo observados em meio as atividades dos pesquisadores.

Outra desvantagem deste método é o niimero de amostras e sua variabilidade.

Os painéis de instrumentos sao programas instalados nos computadores ou no
navegador dos usuarios, objetivando monitorar seu comportamento ao utilizar o buscador.
O nimero de usuarios é maior que a abordagem em laboratério, tendo-se, desse modo, uma
variabilidade também maior. Essas ferramentas podem coletar quais as aplicagoes estao
em execucao nos computadores, quais links eles acessaram, podendo, ainda, perguntar
aos usuarios os motivos de suas escolhas. Esta abordagem necessita ser desenvolvida e
distribuida para todos os participantes e, com isso, os usuarios se comportam com mais

naturalidade.

Por tltimo, os registros de buscas permitem coletar os links acessados pelos usuarios,

buscas anteriores por eles realizadas, localizacao geografica, entre outros dados. Esta abor-
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dagem permite trabalhar com muitos ou todos os usuarios, conferindo maior variabilidade

a amostra, embora nao seja possivel saber quais as reais inten¢ées de busca dos usuarios.

Entretanto, existem algumas situagoes que introduzem ruidos nos dados coletados,
como o compartilhamento do computador com outras pessoas, remoc¢ao periddica dos
cookies e ocultacao do rastreamento das buscas. Esses ruidos podem ser insignificantes em

relagao a massa de usuarios do buscador, mas devem ser descartados.

A analise de registro de buscas é o método mais utilizado, em fungao do custo e
da escalabilidade. Porém, como foi dito, s6 é possivel predizer a intencao das buscas por
meio das agoes dos usudrios e, ainda assim, com dificuldade. H& casos em que, ao longo
das interagoes com o buscador, os usuarios vao refinando as querys para encontrar os
resultados esperados, partindo de termos genéricos e seguindo para termos de interesse,

para, assim, explicitar seus objetivos.

Um problema a ser trabalhado nos dados é a desambiguacao das buscas. Por
exemplo, relagoes de termos que normalmente nao sao amplamente buscados, como no
exemplo citado por Grimes, Tang e Russell (2007), as buscas com o termo “galo” podem
referenciar com maior probabilidade o animal ou produtos a ele relacionados. No entanto, a

intencao de busca dos usudrios era encontrar dados sobre o animal galo do zodiaco chinés.

Outro ponto vital da andlise e ranqueamento dos resultados é o quao atualizado
esta um buscador, pois é frequente uma mudanca na relagdo de algumas querys-chave,
influenciada por aspectos como o falecimento de algum famoso, desastre natural ou evento
de larga escala. Além da andlise do acervo e dos registros de buscas, outra maneira de
melhorar os resultados é expandir a query original em varias outras, para gerar querys que

mais se aproximem do contexto da busca.

O trabalho de Mendes, de Moura e Ziviani (2002) propoe uma técnica de expansao
de query utilizando a indexagdo semantica latente ( Latent Semantic Indexing — LSI)
(Furnas et al., 1988). Tal técnica mostrou-se 14% melhor em relagao ao trabalho de Qiu e
Frei (1993). Porém, o LSI é bastante custoso, sendo necessario muito poder computacional

para a execugao em tempo real.
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3 Proposta do Trabalho

O aLine foi desenvolvido para indexar bases e documentos que estao fora do escopo
dos buscadores mais usados. No momento, temos os jornais A Tribuna e Metro como

acervos indexados ao buscador desenvolvido.

O buscador foi utilizado nos estudos de Cavaca, Antunes e Nogueira (2016) e Cavaca
et al. (2016), auxiliando no trabalho de buscas do acervo por eles utilizado. Em Cavaca,
Antunes e Nogueira (2016), foi realizada uma andlise no acervo do jornal A Tribuna no
periodo de 17 de marco de 2004 a 30 de junho de 2009. Nesta analise, foram coletadas 214
reportagens contendo os termos “odontologia”, “satde bucal” e “dentista”. O uso do aLine
foi crucial, pois, conforme estimativa, o tempo necessario para a conclusao dessa tarefa
sem o buscador seria de 5.799 horas (724 dias, trabalhando-se oito horas por dia). Com o
aLine, foram necesséarias apenas 32 horas (quatro dias, trabalhando-se oito horas por dia).

A economia foi de 720 dias, conforme a estimativa.

Na primeira se¢ao deste capitulo, estd a descricao da arquitetura do aline, os
componentes nele presentes e como estes foram adaptados ao tipo de base que o buscador
indexa. A segunda secao contém a descricao dos servicos que o aliine disponibiliza a anélise

temporal de um termo e a busca por nomes.

3.1 Arquitetura do aline

O aLine realiza todas as fun¢ées de um buscador citadas na Secao 2, porém, com
algumas modificac¢oes, em funcao do tipo de documento que ele processa. Sua arquitetura é
composta pelos seguintes modulos: interface, coletor, indexador e motor de busca, conforme

exibido na Figura 4.

3.1.1 Base de dados

A base de dados utilizada no alLine é formada pelos acervos dos jornais A Tribuna
e Metro, nos quais ¢ disponibilizada, em seus respectivos sites, a versao digital da edicao

impressa desses veiculos.

Todos os documentos de A Tribuna estdao no formato PDF e abarcam edig¢oes
publicadas de 2003 a 2018. Estao separados por paginas do jornal, ou seja, hd um tnico
arquivo para cada pagina publicada, totalizando mais de 300 mil paginas. Além disso,
ha marcadores definindo a qual caderno do jornal a pagina pertence, sendo, no total, 12

classes, como mostra a Tabela 1.
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Figura 4 — Diagrama da arquitetura do aLine.

Cadernos do jornal A Tribuna
At2 Noticiario | Sobre Rodas | Jornal da Familia
Tv Tudo | Mulher Minha Casa Informatica
Especial | Iméveis | Classificados Tudo a Ver

Tabela 1 — Cadernos do jornal A Tribuna.

O acervo do Metro indexado pelo aline é composto por 410 documentos da
edi¢ao publicada no estado do Espirito Santo entre 02/01/2017 e 11/09/2018. Esses 410
documentos totalizam mais de 7000 paginas indexadas. Diferente do jornal A Tribuna, o

jornal Metro nao classifica seus jornais por caderno.

3.1.2 Coletor

Para coletar todos esses documentos do jornal A Tribuna e Metro, foi criado um
coletor especial para essas bases, pois a forma como eles estdao disponibilizados nao é igual

aos padroes de indexacao dos grandes buscadores, como explicado na Subsegao 2.1.1.

No caso de A Tribuna, os documentos estao organizados em pastas pelo ano, més
e dia, sendo que cada pagina do jornal, conforme dito, ¢ um documento em PDF. Esses
documentos possuem um nome tnico, diferenciando-se por uma sequéncia de caracteres
baseada no dia, més, ano, sigla do caderno e pagina. Como nao ha hyperlinks que referenciam
esses documentos, é necessario montar os links com essas combinagoes para coletar os

documentos.

As publicacoes do jornal A Tribuna sao didrias, mas, no site da empresa, somente
sao disponibilizadas as edi¢oes de 15 dias antes da data da busca, ndo sendo possivel

acessar a edi¢ao mais atual no buscador.
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A base do jornal Metro possui uma estrutura muito parecida. Todavia, na versao
digital, é liberado um tnico arquivo, contendo a edicado completa do jornal, publicada
apenas em dias uteis, aos quais se restringe a circulagdo do jornal. Ao contrario do jornal
A Tribuna, o Metro disponibiliza a versao digital no mesmo dia da publicacdo da edicao

impressa.

Dadas as regras de publicacao dos jornais, o crawler é acionado uma vez por dia,
mantendo nos registros quais links deve criar para coletar os arquivos necessarios. Ha casos
em que o link existe, mas o documento nao esta disponivel. Assim, o crawler adiciona esse

link a um registro e, ao longo do tempo, tenta coleta-lo.

3.1.3 Extrator

Depois que os links sao montados e validados, os documentos coletados sao enviados

a um servidor para serem armazenados e, na sequéncia, os textos serem extraidos.

A extragao é feita a partir da leitura dos metadados encontrados nos arquivos PDF,
coletados e armazenados em arquivos em formato de texto simples para serem indexados.
A extracao de texto do buscador aLine, utiliza o Tika!, pois é uma ferramenta de deteccao
e extracao de metadados em texto armazenado em vérios tipos de arquivos (como arquivos
de apresentagao, planilhas e PDF) (Apache, 2017).

Contudo, durante o desenvolvimento do buscador, foi detectado que algumas
palavras estavam incorretas quando extraidas. Ao indexar a base do jornal A Tribuna,
encontramos varias inconsisténcias no indice, guiando-nos, a partir disso, para encontrar
trés tipos de ruidos: a translineagdo (quebra da palavra por hifen), a fragmentacao da
palavra e a uniao dos dois tipos de ruido. Esse processo é descrito no trabalho de Nogueira
e Oliveira (2017).

Para corrigir os ruidos encontrados na base de dados, tivemos que criar um dicionario

com as palavras da lingua portuguesa, identificar os ruidos e seus tipos.

Esse dicionério utiliza as palavras do portugués do Brasil do arquivo Delaf (Nicleo
Interinstitucional de Linguistica Computacional, 2004) presentes na ferramenta UNITEX
(Unitex, 2016). Escolhemos as palavras deste arquivo, pois precisavamos da maior quanti-
dade de palavras e suas flexdes. Além disso, removemos todas as letras do alfabeto que
ocorrem sozinhas, para nao confundir o programa nos casos de ruido de fragmentacao.
Além disso, adicionamos nesse diciondrio, uma lista com todos os nomes dos municipios

brasileiros.

Outros trabalhos existente para a corregao de texto extraido de documentos fisicos
como o (Bassil; Alwani, 2012), utilizaram consultas no Google para determinar qual a

correcao para o termo. No nosso caso, o segundo e o terceiro tipo de ruido nos trouxe

L https://tika.apache.org/



40 Capitulo 3. Proposta do Trabalho

alguns problemas para essa estratégia, pois como nao sabemos exatamente qual o tamanho
do termo e em alguns testes o Google nos fez sugestoes fora do Portugués. Entao optamos

por utilizar um dicionario local.

A detecgao e a solucao de tipo de ruido é descrita a seguir separadamente, de

acordo com suas particularidades.

3.1.3.1 Primeiro Caso: Quebra por Hifen

O primeiro tipo de ruido encontrado, a quebra por hifen, ocorre quando uma
palavra esta no final de uma linha e ela necessita de mais espaco para ser inserida. Se ela
nao possuir hifen, a quebra deve ser feita por silabas. Caso contrario, a quebra deve ser
feita no hifen. A sua deteccao é a mais simples, basta apenas verificar em cada quebra de

linha, se o ultimo caractere ¢ um hifen. Como mostra a Figura 5.

O marido de uma sargento da
PM passou por momentos de
tensdo ao ter o carro, que per-
tence a sua mulher, um Fiat
Strada azul, roubado. Os crimi-
nosos também levaram R$ 10
mil que seriam utilizados para o
pagamento de funciondrios de
uma construgio civil.

Figura 5 — Trecho de uma noticia extraida do jornal.

Como podemos ver Figura 5, na terceira e quinta linhas, as letras das palavras
“pertence” e “criminosos” nao foram totalmente acomodadas na mesma linha, assim sendo
)

necessaria as suas quebras.

Um procedimento constituido de 4 etapas foi criado para correcao deste problema. A
primeira etapa consiste em encontrar as linhas que possuem o hifen como ultimo caractere
no ultimo termo. A segunda etapa, consiste em concatenar a linha que possui o hifen com

a préxima linha, mantendo o hifen.

Terminado esta etapa, seguimos para terceira etapa, a busca no dicionéario. Essa
nova palavra unida é buscada no dicionério. Se ela existir, mantemos a forma com que

esta, caso contrario passamos para o proxima etapa.

Nesta etapa, contamos a quantidade de hifen que ela tem e criamos as variagoes
dela, com e sem hifen. Se encontramos uma correcao para ela, realizaremos a correcao,

caso contrario, classificamos como terceiro tipo ruido.

3.1.3.2 Segundo Caso: Fragmentacdo

O segundo caso ocorre em duas situagoes, a primeira quando extraimos o texto e a

segunda quando o texto esta formatado com essa fragmentacao, para enfatizar ou ocupar
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melhor o espaco. Um exemplo da primeira situacao esta na Figura 6a. O seu texto esta

perfeitamente formatado, mas quando extraimos o texto, o ruido aparece.

Carrode

Sarge nto é Orientag&o para Monografia,
Tese e Dissertacao.
roubado T S—
em Viana - -
(b) Exemplo de andncio
(a) Titulo da noticia no com o ruido de frag-
formato original mentacao.

Figura 6 — Exemplos do segundo tipo de ruido.

O resultado de extracao do Tika para esse titulo ficou o seguinte: “Carro de sargento
éroubadoem Viana”. A palavra “roubado” foi fragmentada na primeira silaba e nas
letras, mas também encontramos outros casos onde a fragmentagao ocorre por pares, ou

mais, de letras ou em trechos da palavra.

Para a segunda situacao do ruido de fragmentacao, a Figura 6b é um excelente
exemplo, a formatacao do texto causa esse ruido. A parte do texto “Tese e Dissertacao”,

foi fragmentada justamente para utilizar todo o espago do anuncio.

Portanto, para ambas as situagoes, o ruido nao possui um tamanho fixo de frag-

mentagao ou locais fixo na estrutura do texto, sendo de causa aleatoria.

Esse tipo de ruido, a fragmentacao das palavras, é um pouco mais complexo de
detectar e resolver. Para detectar as palavras com erro, substituimos os sinais de pontuacao,
com excecao do hifen, por espagos em branco, separamos as palavras pelo espagamento e
as inserimos em um vetor. Depois calculamos a média de letras por palavra em cada linha,
se essa média for igual ou inferior a 3 marcamos esta linha como suspeita. Escolhemos a
média como 3 pois, as palavras com tamanho a partir de trés letras comegam a ter mais
importancia na nossa lingua em relacao a palavras com duas letras. Utilizaremos a Figura

6a para exemplificar o método.

Linha Contetdo Vetor Média
1 “Carro de” [“Carro”;“de”] 3.5
2 “sargento &” [“sargento”;é”] 4.5
3 “roubado” | [‘ro”;“u”;“b";“a”;“d”;“0”] | 0.85
4 “em Viana” [“em”;“Viana”] 3.5

Tabela 2 — Vetorizacao e médias de cada linha.

Como podemos ver na Tabela 2 o processo de deteccao do ruido de fragmentacao.
A terceira linha da Figura 6a possui a média inferior a 3, assim sendo marcada como

suspeita.
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Seguindo para o segundo passo, verificamos para cada palavra deste vetor, se elas
existem no dicionario. O resultados dessa verificacdo é armazenado em um outro vetor
do tamanho igual a quantidade de palavras que ocorre na linha. Caso a verificagao no
dicionario retorne verdadeira, adicionamos no vetor o valor 1, caso contrario, esse valor

serd 0.

Assim podemos dizer em qual regiao da linha possui o ruido de fragmentacao.
Esse método nao é preciso, mas nesse passo ja conseguimos descartar as linhas que estao

corretas ao consultar o dicionario.

Vetor [‘ﬁroﬂ;ﬂu?’;(Cb”;“a??;“d”;(éoﬂ}
Mapa [0;0;0;0;0;0]

Tabela 3 — Mapa da linha suspeita.

Como ¢ exibindo na Tabela 3, todos os termos da linha selecionada nao existem no

dicionario. Assim, para cada termo é associado a ele o valor 0 no mapa.

Com esse mapa, 0 nosso algoritmo monta e verifica todas as combinacoes, dessas
letras, no dicionario, a partir do primeiro elemento que possui o valor 0 e atribuindo pontos
para cada combinacao existente. Esses pontos sao baseados na quantidade de termos
utilizados para formar uma palavra valida sobre a quantidade total de termos na linha.

Eles vao de 0 a 1 e quanto mais préoximo de 1, mais provavel de ser a correta.

Nesse passo, vamos para o primeiro termo de valor 0 no mapa da Tabela 3 e
verificamos se ele é um artigo ou advérbio. Se for, criamos mais uma possibilidade para
esse termo, presumindo que ele nao faca parte do termo analisado. Se ele ndo passar
nessa verificagdo, o concatenamos com o proximo termo. Assim formando uma ou mais

possibilidades para essa regiao.

Ao gerar todas a varia¢Oes possiveis de termos validos no dicionario, pontuamos
cada possibilidade gerada de acordo com o niimero total de letras utilizadas para gerar o
termo sobre o total de termos na linha (descartando os sinais de pontuacao). Esse sistema
de pontuacao nos indica um ranking das possibilidades de corre¢ao, assim facilitando a

escolha da correcao mais provavel para a linha.

Se existir uma possibilidade de pontuacao 1, aplicamos a correcao. Caso nao exista,
mas haja possibilidades com pontuacoes menores, nés combinamos todas as possibilidades
entre elas, tentando gerar um conjunto de termos combinados de acordo com a soma das
pontuagoes chegando o mais préximo de 1. Mas, também levamos em conta se ha conflitos
entre as possiveis correcoes utilizadas no conjunto, assim em cada conjunto s6 ha termos

que nao possuem esse conflito.

Mesmo se nao houver um conjunto que chegue a 1, nés pegamos o conjunto de

maior pontuacao e aplicamos a correcao. Mas essa linha é separada para posteriormente



3.1. Arquitetura do aLine 43

ser anotada por um humano. E no caso de nao existir um conjunto ou possibilidade de

correcao, essas linhas também serao separadas para a anotagao manual.

Continuando o exemplo, geramos todas as possibilidades de palavras validas a

partir do primeiro elemento com valor 0 no mapa de erros, como é mostrado na Tabela 4.

Termo criado | Indices dos termos utilizamos | Pontuagao
"rouba 0;1;2;3] 0.666
"roubado' (0;1;2;3,4,5] 1
"do" [4;5] 0.333

Tabela 4 — Possibilidades geradas a partir do primeiro elemento do mapa com valor 1.

Como mostra a Tabela 4, o nosso exemplo gerou uma possibilidade com pontuacao

1, entao essa possibilidade seré escolhida para corrigir a linha que esta fragmentada.

3.1.3.3 Terceiro Caso: Primeiro Caso + Segundo Caso

J& o terceiro tipo de ruido, é a unido do primeiro, a translineagdao, com o segundo,
a fragmentacao. A deteccao dele nao é dificil, mas a sua solugao sim. Igual ao ruido de

fragmentacao, o terceiro também ocorre tanto na formatacao quanto na extracao do texto.

4'] anos E:.:p Advucal_‘rla > ALGUMAS PERGUNTAS como “Qual
a foi o dia mais feliz da sua vida?”;
em geral nao cobro con- “Qual asua cor e o seu brinquedo fa-
vorito?”; “Quem é seu melhor ami-
sultas At_24h g0?”, ajudam a comegar umdidlogo e
_ Dr Mario ainda a conhecer acriancga.
Lima (b) Trecho de uma noti-
cia sem erro na for-
(a) Exemplo de antincio matagdo mas, com
com o terceiro tipo o terceiro tipo de
de ruido. ruido.

Figura 7 — Exemplos do terceiro tipo de ruido.

A Figura 7a é um anuncio do caderno de classificados que contém o terceiro tipo de
ruido em sua formatagao. A palavra “favorito” na terceira linha da Figura 7b, ficou dessa
forma “fa- vor i to” quando extrairmos o texto dessa noticia. Em nosso desenvolvimento,
nao chegamos em uma estratégia que o corrigisse automaticamente, entao a sua corregao é

realizada manualmente.

Essas estratégias foram avaliadas em um experimento, no qual corrigiram 79% dos
termos com problema da base de experimentacao com 100 paginas do jornal A Tribuna,
no tempo de 30 segundos, e em comparacao a uma outra estratégias que conseguiu 71% de
corre¢ao em 130 minutos (Nogueira; Oliveira, 2017). Ao finalizar as corregoes dos textos

extraidos, os documentos sao enviados ao broker para serem indexados.
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3.1.4 Indexador

O indexador do aLine é distribuido dentro de um cluster, no qual o broker con-
trola os nos de processamento do buscador. Essa forma de organizar os computadores
permite trabalhar com bases de dados grandes com um custo menor. Como é descritor
em (Brin; Page, 1998), (Ribeiro-Neto; Barbosa, 1998), (Badue et al., 2005), (Badue et
al., 2010),(Baeza-Yates; Ribeiro-Neto, 2011), (Crof; Metzler; Strohman, 2015) e (Tolosa,
2016).

Assim que um documento ou mais documentos prontos para serem indexados, ou
seja, o conteudo foi extraido e eventualmente corrigido, esses documentos sdo enviados
ao broker. O broker assim que recebe esses documentos, automaticamente os distribui
por entre os nos. Esta distribuicao procura dividir igualmente os documentos, mas caso
nao seja possivel, o broker mapeia os nos com menos documentos para que em uma nova

insercao. Esses nds recebem mais documentos a fim de igualar a distribui¢do entre os nds.

Ao finalizar a distribuicao dos documentos, o broker envia uma mensagem para
0s nds para que iniciem a indexacao. Os nds iniciam a leitura dos documentos atribuidos
a cada um em lotes, criando um indice de termos para cada documento e contabilizam
a frequéncia desses termos presentes nos documentos. Este primeiro processo, agiliza a

indexagao pois ndo ha dependéncia direta entre os documentos.

Apos isso, cada documento recebe um ntimero de identificacdo, esta identificacao é
referente a ordem de insercdo do documento no acervo. O aliine considera como termos
apenas conjuntos de caracteres separados por espago em branco, descartando caracteres

nao alfanuméricos.

Realizado este passo, os nds iniciam a indexacao dos termos encontrados nos
documentos. Para prover a agilidade na busca do aliine, foi utilizado a tabela hash para
mapear os termos existentes no acervo, e para cada termo é associado uma lista com os
documentos os quais ocorrem. A hash utilizado no aline é uma versao existente na linguem
C++, a qual possui implementagoes otimizadas para tratar colisdes de hash (Galowicz,
2017). Para cada termo existente no acervo é associado a ele um numero referente a
sua ordem de indexacao no né. Dada essas estruturas, o processo de indexacgao parte da
leitura do indice de termos de cada documento, buscando no indice do nd, se os termos
de um documento existem no indice. Caso exista, o termo no indice associa o nimero de
identificacao deste documento a sua lista de ocorréncias. Caso nao exista, o n6 adiciona o
novo termo no indice global, atribuindo um identificador e associando o documento que

ocorre este novo termo.

Finalizado este processo de indexacao local, os documentos indexados sao represen-
tados pelo modelo vetorial proposto por Salton, Wong e Yang (1975) (Term Frequency -

tf). Neste modelo, cada documento é representado por um vetor d;, onde j varia de 1 a m
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e m é a quantidade de documentos na base. Este vetor possui n dimensoes, essa dimensao
¢é quantidade de termos existentes na base; cada termo no documento é associado por peso
w; j, este peso, no atual momento, ¢ associado a frequéncia do termo. E para cada termos
existente na base é associada a ele um valor de 7, no qual varia de 1 a n. Dessa maneira, o

documento é representado pela Equagao 3.1.

dj = (ij, wlj, w37]~, w47j, ceny wi’j, ceny anj) (31)

Com este modelo de representacao dos documentos indexados, cada né armazena
os dados dos documentos em um arquivo para que possa ser utilizado futuramente. Dentre
esses dados estao o nome do documento, o modelo vetorial e se houver, o link que aponta

para o documento.

Assim que todos os nds finalizem a indexacao dos documentos, o broker requisita a
todos os nos os termos indexados e a frequéncia de cada um, para que essa informacao seja
sumarizada. Assim que este processo é concluido, o broker envia para cada né o resultado
desta sumarizagao. Este processo é importante, pois a partir dele o aliine é capaz de
ponderar os pesos de cada documento. Para isso, utilizamos a combinagdo da frequéncia
do termos junto com o ponderador Inverse Document Frequency (idf) (Robertson, 2004),
citando na Secao 2.1.3. O idf pode diminuir a importancia dos termos que ocorrem na

maioria dos documentos, assim valorizando termos com baixa ocorréncia no acervo.

O peso final de cada termo no documento sera obtido através da multiplicacao do

tf pelo idf correspondente. Por fim, seréd regida pela seguinte Equagao 3.2.

Concluida a ponderagdo dos vetores nos documentos, o processo de indexacgao
¢é finalizado e o buscador esta apto a realizar buscas. Posto que o tipo de documento
trabalhado no aLine e modo com que os textos foram extraidos, nao foi utilizado a técnica
de LSI no processo de indexacgao, pois em uma pagina do jornal, por exemplo do jornal A
Tribuna, é comum existir mais de uma reportagem. Assim gerando correlagoes equivocadas
entre os termos, como é exemplificado na Figura 8, a qual apresenta seis reportagens

distintas entre elas.

Para que o LSI possa ser aplicado no al.ine sera necessario uma segmentacao das
reportagens das paginas dos jornais. O uso de um segmentador nas reportagens melhoraria
os resultados nas buscas, pois as buscas nao seriam por documentos(pagina inteira do

jornal) e sim por cada reportagens no interior da pagina do jornal.
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Figura 8 — Exemplo de pagina do jornal A Tribuna com mais de uma reportagem.

3.1.5 Interface

O aLine possui trés paginas web: a primeira é a pagina inicial do buscador e contém

apenas a barra de busca, como mostra a Figura 9.

A segunda péagina é utilizada para exibir os resultados das buscas, o que é feito
em paginas de dez documentos, como exibido na Figura 10, caso a busca tenha mais que
dez documentos, um sistema de paginacao ¢ exibido para que o usudario acesse os outros

documentos das busca.

A terceira pagina apenas exibe um grafico da analise temporal de um ou varios

termos, como mostra a Figura 11. Essa funcionalidade serd melhor descrita na secao 3.3.
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Figura 9 — Pagina inicial do buscador aLine.
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Figura 10 — Pagina de resultados das buscas do al.ine.
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Figura 11 — Pagina com o grafico da andlise temporal de uma busca.

3.2 Processo de Busca

Todas as buscas seguem uma ordem de execuc¢ao. Inicialmente, independentemente

do servigo desejado, seja de buscas simples ou analise de um termo desejado, é realizado um
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processamento na query do usuario, identificando alguns elementos, tais como os termos
que ele deseja buscar, a base que deve ser buscada, se ha restricoes de datas e o tipo de
servigo. Feito isso, a saida deste processamento é encaminhada ao broker, para que a busca
seja iniciada.

Assim que a query chega no broker, ele inicia o processo de busca, enviando a
query para todos os nos que possuem o acervo desejado. Logo que os nds recebem a query,
eles procuram nos indices proprios, os termos presentes na query e armazenam as listas
de documentos associados aos termos encontrados. Durante este processo de busca, os
nos também realizam a vetorizagao da query para que possa ser utilizada no processo de

ranqueamento.

Logo que o processamento da query e a busca dos termos presentes nela sao finali-
zados, os nos recuperam os vetores dos documentos que possuem os mesmos termos que a
query. Concluido a recuperagao dos vetores, os nds iniciam o ranqueamento dos documen-
tos. A estratégia de ranqueamento adotada no aliine, baseia-se no uso da similaridade de
Cosseno dos documentos recuperados com a query (Baeza-Yates; Ribeiro-Neto, 2011). A

similaridade de Cosseno ¢ regida pela Equacao 3.3.

dld 2221 Wy, ; Wk, 5
cos(d;, d;) = T — 3.3
(i, ;) Il ;|| ;]| \/Zzzl(wa)Q\/ZZ:l(wk,j)z )

Por fim, os documentos recuperados sao ordenados pela maior similaridade com a

query e, na interface do buscador, sao entregues os 100 primeiros resultados. Utilizamos
este valor para diminuir o tamanho da mensagem enviada a interface, mas caso o usuério
requisite os outros resultados, o buscador fara a entrega quando o usudario chegar na décima

pagina de resultado.

3.3 Qutras aplicacoes

O aliine possui outras aplicagoes além da busca de termos genéricos nas bases
de dados, tais como busca por nomes e em dominios e, ainda, analise temporal. Essas

aplicagoes sao executadas a partir de palavras-chave, como exibido na Tabela 5.

Comando Descrigao
action:<acao> Define qual agdo o buscador ird executar
datefrom:<data> Define o inicio do periodo temporal dos documentos buscados
dateto:<data> Define o fim do periodo temporal dos documentos buscados
database:<base de dados> Comando que define qual base de dados serd buscada

Tabela 5 — Comandos do aline e suas descrigoes

A busca convencional nao necessita informar o tipo de agdo que o buscador deve

executar, pois é definida como a a¢ao padrao. Porém, nas outras aplicagoes, isso precisa
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ser feito. A andlise temporal de um ou mais termos é executada assim que a palavra-chave
action:report é explicitada na query. Por exemplo, se inserirmos na barra de busca do
aliine uma das seguintes querys: “facebook orkut action:report” ou “action:report facebook
orkut”. Serd exibido um grafico da distribui¢ao dos termos “facebook” e “orkut” como o

grafico a Figura 12.

120 B facebook
B orkut
100

80
60
40

20

o Ll il
2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

Figura 12 — Anélise temporal da busca “facebook orkut” na base do jornal A Tribuna.

A busca por nomes, é realizada a partir da definicao do comando database com a
palavra chave “ner-" (ex.: “Alberto Ferreira database:ner-atribuna”). Este tipo de busca
so foi possivel com o uso das ferramentas desenvolvidas por Pirovani, Nogueira e Oliveira
(2018) para a tarefa de identificar entidades nomeadas. Além de realizar buscas por nomes,
o aliine, retorna o documento encontrado com marcagdes no nome, como é exemplificado

na Figura 13.
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QUE FIM LEVOU?

“Desafio € lidar
com os fatores

Carro que anda sozinho ipreies”

faz 12 via

Trajeto do veiculo, que
anda sem precisar de
motorista, serd entre
Vitdria e Guarapari.
Projeto € desenvolvido
pela Ufes desde 2011

Carlos Mobutto

carro inteligente — que an-

da sem precisar de motoris-
a2 — vem sendo desenvolvi-
le 2011 pela Universidade

Federal do Espirita Santo (Ufes) e
fard sua primeira viagem em jane
1o de 2017. O trajeto serd entre Vi-
téria e Guarapari.

O prowétipo, batizado com lara
(Intelligent Autonomous Robotic
Automobile), funciona com com-
bustivel e eletricidade e possui um
sistema que dispara 32 lasers ao
redor do carr para eriar os dados
que alimentam o sistema.

Segundo o oardenador da pro-
jeto do caro auténomo e profes-
sor da Ufes, Alberts Ferreira De
Souza, o veiculo também conta
com uma cimera para fazer o re-
conhecimento de placas e dos se-
miforos.

“Tinhamos duas grandes metas:
a primeira é dar a volta completa
na Ufes, o que a gente ja cumpriu
varias vezes. A outra meta é  ida
de Vitdria até Guarapari, que ja en-
valve a presenca de outros carres,
pessoas, semaforos, placas de tran-
sito” disse o professar.

Segundo ele, Dutro quesito para
aida ao balnedrio & fazer com que
o carro passa andar a 50 kmvh.

Em 2013, durante uma demons-
tragio em um programa de televi-
530, houve um acidente no qual o
carro atropelou a apresentadora
Anz Maria Braga.

Sobre o incidente ocorrido na
época, o professor Alberto disse
que serviu de aprendizadn e ndo
comprometeu a credibilidade do
projeto

“0) carro funcionou perfeita-
mente, ji tinha chegado an seu des-
tino, a Ana tinha saido do camo
tranquila. Ai ela quis ver s compu-
tadores atrés do carro, e nessa hora
ey mudei o modo automatico para
o modo humano. Estévamos num
plano inclinada e entdo mesmo co-
locando o carro no modo de esta-
cionar, ele n3o parou”, explicou o
professor

NUMEROS

32 lasers.

para que sejam criados os dades
que alimentam o sistema

seja feito o trajeto do veiculo
inteligente até Guarapari

Como funciona
. “OLHOS”

orientar n espaco,
identificar obstaculos e
ficar centralizado na pista,
ele tes “0 1 h 0", ou seja um
escanes a laser e oito
cimeras de videq, capazes
de fazer a “leitum”em iempo
real de tudo 0 que acontece em
volta do veiculo,

“CEREBRO"
O“érebro™e

formado por um
supercomputadar gue

fica no parta-malas,
ligaro a um aparelho

an lado do banco, Ele

faz as leituras das
imagens e envia os
comandos, como frear ¢
acelerar. O “cérebro”
equivale 3 configuracao de
cerca de 30 notebooks.

TOMADA DE
Bl DECISOES

O supercomputador serd
responsavel par “pensar ” &

tomar decisies pelo caro. Ele vai
identificar placas de transito, obstaculos, objetos
fixas e miveis, pessoas e determinar o melhor
caminho, com ajuda de GPS.

© projeto da Ues do camo autd-

segundo o professor Albert Fer-
reira De Souza, coordenador do
pmjeta.

L] L]
nomo tem um custo estimadn de
RS$ 500 mil e deve estar disponivel
no mercado na prixima década,
. —

“0s mais otimistas dizem que o
carTo vai estar no mercado para
wenda em cinco anos, mas eu acre-
dito que isso s6 acontecerd dagui
uns 10 ou 15 anes, pais tem alguns
decalhes que precisamos melho-
rar *, explicou Alberto Ferreira.

Segundo ele, o grande desafio,
atualmente, & adaptar as reaies
do camo autdnemo acs fatores im-
previsiveis que ocorrem no transi-
1o urhano e nas rodovias, para que
ele possa andar mais ripido e atin-
gir pelo menos 50 km/h.

“Na Ufes costumamos fazé-lo
andar a uma velocidade aproxi-
mada de 30 km/h. O percurso que
fazemos usualmente nio apresen-
1a as mesmas dificuldades do wran-
sito. Temos dirigido com ele no
moda humano, para que o sistema
possa captar mais informagges.”

De acorda com 0 coordenador
do projeto, o carmo ainda precisa de
aprimoramento para integragio de
todas os sistemas, como o de reco-
nhecimenta dos semaforos ou pe-
destres, por exemplo, para ela an-
dar junto com s outros veiculas.

“Ainda nio teve essa experién-
cia, Precisamos dar capacidade
para ele. Ainda hi necessidade de
alguns testes”, disse.

Alberto Ferreira disse que o pro-
jetn capixaba é referéncia tecnold-
gica no setor, mesmo com uma
equipe pequena de pesquisadores.

“Sa0 quatro pesquisadores 3
frente do projeto, além dos alunos
que tém ajudado muito 1o desen-
wolvimento da tecnologia. Outras
universidades e empresas (Em
equipes e recursos maiores.”

TECNOLOGIA

A tecnologia da Ufes vem sendo
apresentada em vérios lugares do
mundo, mas outros projetos pare-
cidos estio sendo desenvolvidos:
na Universidade de S3o Paulo
(USP), na Universidade Federal de
Minas Gerais (UFMG), além das
R4$ 500 universidades de Stanford nos Es-

tados Unidos, Oxford, na Inglater-

MIL REAIS ra e na Universidade de Berlim, na
I Alemanha. O Google e a montado-
culo, zs adapta- ra Nissan também desenvolveram
qoes @ 25 lecnio- veiculos inteligentes,

mein milhio de
reais,

. APRENDIZADO
GRADATIVO

0 objetivo dos cientistas da Ufes

€ desenvolver um “c érebro”

capar de aprender coisas novas
gradativamente, assim como o
cérebro humano e “pensar "assim
como o motorista faria 2o dirigir,
porém mais rpida e mais preciso.

Fontes: Albers Ferreina De Sousa, professor ds Utes ¢
proessar de Robtica da USP e um dos coonfensdores do projets Carina; Augusin Silv
Cadu.

B
evcin, professor da UFMG ¢ coondenador do projiéa do

PR OTOT I P O Google e da Nissan

Figura 13 — Exemplo da busca por nome pelo aliine com a query “Alberto Ferreira
database:ner-atribuna”.
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4 Avaliacao do Trabalho

Para analisar a capacidade de execucao do buscador e a relevancia de suas respostas,
foram realizados dois experimentos, descritos neste capitulo. Para tanto, o ambiente
utilizado foi um cluster com quatro nds de processamento e um broker. Para simular buscas
reais, foram utilizados 100 documentos com reportagens da base do jornal A Tribuna (De
Souza; Ciarelli; Oliveira, 2014); (Oliveira; Branquinho Filho, 2017).

Desses 100 documentos, foram geradas querys contendo uma quantidade de termos
variando de um a dez havendo, para cada variacao, dez exemplos. Além disso, as querys
selecionadas sao as mais representativas para o documento de origem, totalizando 10.000

querys para os experimentos realizados no ambito deste trabalho.

Para ambos experimentos, foi utilizado cinco métricas no ranqueamento do aline,
sendo elas, similaridade de cosseno, soma dos pesos tf-idf, distancia Euclidiana, distancia

de Tanimoto e distancia de Manhattan.

O ambiente utilizado para esses experimentos foi o Laboratorio de Computacao de
Alto Desempenho(LCAD), tanto o cluster do buscador quanto os computadores utilizados
para dispararem as querys estao na mesma rede de computadores. Esse ambiente permite

um controle mais fino sob as variaveis de rede que podem interferir nos experimentos.

4.1 Tempo de acesso

Neste experimento o objeto medido serd o tempo de resposta do buscador, ou seja,
dada uma query qual o tempo para o buscador entregar a resposta da busca. Para medir

tempo de resposta do buscador, foi utilizado as 10.000 querys citadas anteriormente.

Métrica Média | Desvio padrao
Cosseno 0.095 0.084
Euclidiana | 0.101 0.096
TF-IDF 0.099 0.096
Manhattan | 0.089 0.079
Tanimoto | 0.090 0.080

Tabela 6 — Tempo médio das buscas em segundos nas cinco métricas.

Como ¢ exibido na Tabela 6, a métrica de Tanimoto mostrou a menor média de
tempo de busca para todas as querys geradas. Entretanto, todas as métricas nao possuem
diferencas significativas no tempo médio. Com excecao da métrica Fuclidiana, as outras

possuem um tempo médio de busca abaixo de 100 milissegundos.
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Ao analisar as Figuras 15 a 19 do apéndice, os graficos de cada métrica, vemos
que o aumento da quantidade de termos nas querys nao gera um grande impacto no
tempo de resposta. Assim, podemos concluir que o tempo de resposta do alLine é o mesmo

independente da métrica.

Tempo médio de busca em todas as métricas

0.6

0.5

1
IS

ol
W

Tempo de resposta em segundos
)
N

0.1

0.0

Cosseno Euclidiana TF-IDF Manhattan Tanimoto
Quantidade de termos nas querys

Figura 14 — Distribui¢do do tempo médio das métricas.

A Figura 14, mostra a distribuicao de todos os valores de tempo para cada métrica.
Durante os teste, houve buscas em que o tempo de resposta foi muito maior que a média
calculada para cada métrica. Essas anomalias, se deram pela interferéncias na rede interna
do laboratério, dado ao fato que, os computadores utilizados para dispararem as querys
foram utilizados por integrantes do laboratério. Assim, para essas querys foram realizados
novos disparos a fim de confirmar o tempo de resposta, que no fim se mostrou estar dentro

da média encontrada.

Concluindo, o tempo de buscas para querys com mais de um termo nao cresce
tanto quanto de um para dois termos, situando-se como um bom tempo de resposta para

os usuarios, se levarmos em conta o tempo necessario para a busca sem a ajuda do aLine.

4.2 Relevancia dos documentos retornados

Para avaliar se o buscador esta retornando os documentos mais relevantes, exe-
cutamos um experimento de avaliagdo dos resultados utilizando as cinco métricas do
ranqueador. Foram usadas as mesmas querys do primeiro experimento. Inicialmente foi
calculada a similaridade entre as querys e os documentos e por meio de votacao, foi definida

o nivel de importancia dos documentos da querys.
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Como é exibido nas Figuras de 20 a 24 do apéndice, conforme a quantidade
de termos nas querys aumentam, os documentos retornados sao os mais similares aos
documentos que originaram as querys. Este é um comportamento esperado, pois conforme
se aumenta as caracteristicas em comum entre dois objetos, maior é a sua similaridade
entre esses objetos. Portanto, o uso de apenas um termo nao é muito representativo para
retornar o documento desejado, assim para se obter resultados mais similares a query é

necessario inserir mais termos para as buscas.

Métrica Tamanho 1 | Tamanho 5 | Tamanho 10

Cosseno 10.89 43.99 82.16
Euclidiana 10.87 47.02 83.27

TF-IDF 10.62 45.99 83.08
Manhattan 10.63 47.32 83.21
Tanimoto 10.17 42.97 82.39

Tabela 7 — Valores de acerto, em porcentagem, de cada métrica para querys de um, cinco
e dez termos para os dez primeiros documentos retornados.

Comparando os resultados entre as métricas para este experimento, nao ha uma
diferenca significativa entre elas. Conforme a Tabela 7, as querys de um termo, todas
métricas possuem a mesma faixa de acerto, sendo 10% dos documentos retornado nas
dez primeiras posi¢oes das respostas das buscas, realmente sao os mais relevantes. Este
mesmo comportamento se repete nas querys com cinco e dez termos. Assim, observamos
que, semelhante ao experimento de tempo de resposta, as métricas apresentam os mesmos

resultados.
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5 Consideracoes Finais

Ao observarmos o universo digital, entendemos que a produgao e disponibilidade
de documentos em ambientes digitais tende a crescer cada vez mais. Isso se deve a
praticidade na criagao e o acesso dos documentos digitais. Assim, é necessario adicionar

essas informagoes aos buscadores, para facilitar a recuperacao desses dados.

Atualmente o aLine, buscador desenvolvido no ambito deste trabalho, permite
realizar buscas nos acervos dos jornais A Tribuna e Metro em um tempo aceitavel, como
mostrado nos experimentos. Isso se deve ao bom ranqueamento dos documentos apresentado.
Ainda por conta da agilidade na busca nos acervos, o buscador colaborou nos trabalhos de

clipping do jornal A Tribuna do Observatério Satide na Midia - Regional ES.

No aLine, buscamos implementar todos os requisitos descritos por Crof, Metzler e
Strohman (2015) e que outros buscadores, tais como o Google, utilizam para funcionar.
Em funcao das particularidades dos dois acervos e dos recursos computacionais, todos os
modulos foram adaptados para viabilizar o buscador. O crawler recebeu uma estratégia
de busca de documentos diferente da encontrada na literatura. Isso porque os acervos
indexados nao utilizam hyperlinks para apontar para outros documentos, gerando os links

que levam a eles.

No moédulo de extracao, foi preciso adicionar um corretor para diminuir os ruidos
encontrados ao se extrair os textos dos documentos indexados, gerados pela formatacao e
disposicao das reportagens nos jornais. Isso permitiu diminuir inconsisténcias no indice do

al.ine e, por consequéncia, melhorar as buscas.

Mesmo com uma arquitetura complexa, foi possivel construir um buscador de boa
qualidade para o tipo de acervos indexados. Como mostram os resultados dos experimentos,
o aLine consegue entregar os documentos mais relevantes com um tempo de resposta
reduzido. Buscas com até dez termos possuem um tempo médio de resposta abaixo de
um segundo. Ademais, conforme o usuério refina a query (aumentando a quantidade de
termos), melhor é o ranqueamento dos documentos recuperados, pois essas querys sao

mais representativas em relagao a querys com poucos termos.

Os servigos de andlise temporal, busca por nomes e os acervos indexados sdo
diferenciais em relacao a outros buscadores. No aliine, é possivel conseguir um grafico
com a ocorréncia de um ou varios termos. Isso torna possivel determinar se, no periodo
analisado, os termos ocorriam de forma sazonal ou constante ou se o declinio na ocorréncia
de um termo influenciou na ascensao de outro e vice-versa. A busca por nomes é outro
diferencial, pois ela desambigua nomes préprios simples, como Rosa e Margarida, os quais,

em buscas no Google, aparecem relacionados com flores, e ndo com pessoas. Destacamos
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ainda que, os acervos que o alLine indexa nao estao disponiveis nos grandes buscadores, os

quais, dessa forma, sao exclusivos deste buscador.
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6 Trabalhos Futuros

O aLine pode oferecer outras funcionalidades, mas, para isso, sera necessario aprimo-
rar alguns pontos, por exemplo, diminuir o tempo de resposta e melhorar o ranqueamento
existente. Junto com o processo de integracao de andlises mais complexas poderao ser
necessarias mais otimizagoes. A reduc¢ao no tempo de resposta pode ser alcancada com
uma melhor distribuicao do indice entre os nés de busca, criando um sistema de cache
para buscas ja realizadas. A melhora no ranqueamento, por sua vez, pode se dar com uma
analise do perfil de busca dos usuérios do aliine, para predizer o significado das buscas e,

a partir disso, melhor ranquear os documentos retornados.

Além disso, a inclusdo de um processo de segmentacao das noticias de jornais
também diminui o ruido no ranqueamento, permitindo, ainda, que a busca por imagens
seja adicionada. Assim, sera possivel encontrar imagens semelhantes no acervo ou buscar
termos que estao relacionados as imagens que acompanham as noticias. Unindo-se a busca
por imagens com o detector de entidades nomeadas, sera possivel realizar busca de imagens

de pessoas.

Outra sugestao é inserir novos tipos de acervos, como base de partituras, arquivos

de audio, videos, cdédigos de programas, acrescentando mais classes de entidades nomeadas.
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Tempo de resposta em segundos

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

-0.1

Numero de termos | Média | Desvio padrao
1 0.120 0.141
2 0.123 0.106
3 0.088 0.082
4 0.077 0.066
5 0.072 0.059
6 0.077 0.062
7 0.082 0.064
8 0.091 0.065
9 0.103 0.070
10 0.111 0.069
Média 0.095 0.084

Tabela 8 — Tempo médio das buscas em segundos em Cosseno.

Cosseno

y

1 2 3 4 5

6

7

Quantidade de termos nas querys

Figura 15 — Distribui¢ao do tempo médio em Cosseno.
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Tempo de resposta em segundos

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

-0.1

Numero de termos | Média | Desvio padrao

1

O O Ttk Wi

9
10
Média

0.155
0.174
0.100
0.077
0.070
0.075
0.078
0.088
0.097
0.106
0.101

0.160
0.151
0.101
0.068
0.061
0.060
0.059
0.061
0.062
0.064
0.096

Tabela 9 — Tempo médio das buscas em segundos em Euclidiana.

Euclidiana

Figura 16 — Distribui¢do do tempo médio em Euclidiana.

Quantidade de termos nas querys
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Numero de termos | Média | Desvio padrao
1 0.118 0.139
2 0.123 0.106
3 0.082 0.073
4 0.072 0.059
5 0.068 0.054
6 0.073 0.055
7 0.074 0.054
8 0.085 0.057
9 0.095 0.060
10 0.103 0.061
Média 0.089 0.079

Tabela 10 — Tempo médio das buscas em segundos em Manhattan.

Manhattan

0.7
0.6
0.5

0.4

Tobdbbbid

Tempo de resposta em segundos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média
Quantidade de termos nas querys

Figura 17 — Distribuicdo do tempo médio em Manhattan.
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Tempo de resposta em segundos

0.6

0.4

0.3

0.1

0.0

-0.1

Numero de termos | Média | Desvio padrao

1

O O Ttk Wi

9
10
Média

0.120
0.119
0.082
0.071
0.069
0.073
0.076
0.086
0.095
0.105
0.090

0.142
0.101
0.074
0.059
0.056
0.056
0.056
0.060
0.061
0.064
0.080

Tabela 11 — Tempo médio das buscas em segundos em Tanimoto.

Tanimoto

bk

Figura 18 — Distribui¢do do tempo médio em Tanimoto.

5 6 7
Quantidade de termos nas querys
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Tempo de resposta em segundos

0.7

0.6

0.5

0.3

0.2

0.1

0.0

Numero de termos | Média | Desvio padrao

1

CO O O i W N

9
10
Média

0.157
0.169
0.099
0.078
0.070
0.073
0.076
0.085
0.095
0.106
0.099

0.161
0.149
0.098
0.073
0.063
0.058
0.056
0.057
0.060
0.064
0.096

Tabela 12 — Tempo médio das buscas em segundos em TF-IDF.

TF-IDF

!

Figura 19 — Distribui¢do do tempo médio em TF-IDF.

5 6 7
Quantidade de termos nas querys

Média
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Rank
Tamanho da Query

10 20 30 40 50 60 | 70 | 80 | 90 | 100
1 10.89 | 10.53 | 10.48 | 10.25 | 10.21 | 9.38 | 9.62 | 9.93 | 9.5 | 9.22
2 12.78 | 10.6 | 9.54 | 9.9 | 10.03 | 9.46 | 9.21 | 9.63 | 9.27 | 9.57
3 19.54 | 12.24 1 10.23 | 9.59 | 9.05 | 849 | 831 | 8.12 | 7.24 | 7.2
4 30.42 | 14.17 | 10.53 | 9.19 | 761 | 6.16 | 6.1 | 5.55 | 4.94 | 5.33
5 43.99 | 16.19 | 9.09 | 6.98 | 5.35 |4.16 | 4.04 | 3.67 | 3.09 | 3.45
6 56.41 | 17.0 | 748 | 5.15 | 4.04 | 2.7 | 199 | 1.81 | 1.83 | 1.59
7 66.32 | 15.49 | 5.54 | 3.48 26 | 175|171 1.1 | 1.22]0.79
8 72.2 | 145 | 5.36 | 2.52 1.7 | 1.23|1.03|0.52|0.49 | 0.45
9 7788 | 13.79 | 4.0 | 1.39 | 0.86 | 0.67 | 0.32 | 0.3 | 0.39 | 0.39
10 82.16 | 10.99 | 3.76 | 1.14 | 0.79 | 0.42 | 0.24 | 0.24 | 0.16 | 0.11

Tabela 13 — Tabela de distribuigao dos experimentos em porcentagem pelo tamanho da
query em Cosseno.

Cosseno

10

s Top 10
I Top 20
B Top 30
6 B Top 40
s Top 50
I Top 60
5 = Top 70
s Top 80
= Top 90
s Top 100

Grams

0 20 40 60 80 100
Porcentagem

Figura 20 — Distribui¢ao do experimento 2 em Cosseno.
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Rank
Tamanho da Query

10 20 30 40 50 | 60 | 70 | 80 | 90 | 100
1 10.87 | 10.13 | 10.02 | 10.34 | 9.78 | 9.33 | 9.61 | 10.1 | 9.87 | 9.95
2 13.03 | 114 | 10.16 | 9.97 | 8.75|9.44 | 9.26 | 9.27 | 9.28 | 9.44
3 20.61 | 12.58 | 9.96 | 9.89 | 9.05 | 8.27 | 7.65 | 8.37 | 6.8 | 6.83
4 32.38 | 15.21 | 10.94 | 879 | 6.54 | 5.68 | 5.23 | 5.31 | 4.87 | 5.06
5 47.02 | 16.98 | 884 | 6.66 | 5.5 | 4.04 | 3.14 | 2.75 | 2.52 | 2.54
6 58.31 | 16.9 | 7.22 | 5.02 | 3.8 | 2.36 | 1.88 | 1.6 | 1.27 | 1.64
7 67.7 | 155 | 589 | 3.44 | 239|134 |1.01|1.09|0.81 | 0.81
8 73.57 | 14.31 | 5.32 | 2.54 | 1.53 | 0.86 | 0.49 | 0.54 | 0.43 | 0.41
9 78.66 | 13.26 | 3.84 | 1.74 | 0.74 | 0.46 | 0.3 | 0.23 | 0.42 | 0.35
10 83.27 | 10.3 | 347 | 1.32 | 0.61 | 0.24 | 0.29 | 0.21 | 0.21 | 0.08

Tabela 14 — Tabela de distribui¢ao dos experimentos em porcentagem pelo tamanho da
query em Euclidiana.

Euclidiana

10 |

. Top 10
s Top 20
. Top 30
6 . Top 40
. Top 50
. Top 60
5 b = Top 70
s Top 80
s Top 90
s Top 100

Grams

0 20 40 60 80 100
Porcentagem

Figura 21 — Distribuicao do experimento 2 em FEuclidiana.
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Rank
Tamanho da Query
10 20 30 40 | 50 | 60 | 70 80 90 100
10.62 | 9.69 | 9.85 | 9.89 | 9.91| 99 | 9.6 | 10.03 | 9.97 | 10.52
13.46 | 10.96 | 10.36 | 9.9 | 9.55 | 9.35 | 892 | 8.62 | 9.59| 9.3
20.22 | 12.65 | 10.04 | 9.97 | 8.62 | 8.41 | 8.15| 7.56 | 7.11 | 7.28
31.6 | 15.23 | 10.54 | 8.39 | 7.09 | 5.91 | 5.83 | 5.75 | 4.8 | 4.86
45.99 | 16.91 | 8.71 | 6.44 | 532 | 4.42 | 3.22 | 3.15 | 3.13 | 2.7
58.19 | 16.92 | 7.8 | 481|348 | 25 | 186 | 1.64 | 1.57 | 1.22
67.37 | 15.98 | 5.62 | 3.31 219|144 | 1.01 1.2 | 1.09 | 0.79
7329 | 145 | 529 | 241|161 075|065 | 0.6 | 0.49| 0.39
78.52 | 13.65 | 3.77 | 1.37 | 0.9 | 0.46 | 0.32 | 0.28 | 0.35 | 0.37
83.08 | 10.27 | 3.63 | 1.3 [ 0.74]10.19 | 0.29 | 0.21 | 0.11 | 0.19

© 00 O Tk Wi

—
o

Tabela 15 — Tabela de distribuigao dos experimentos em porcentagem pelo tamanho da
query em Manhattan.

Manhattan

10 I

s Top 10
I Top 20
B Top 30
6 1 B Top 40
s Top 50
I Top 60
5 = Top 70
s Top 80
= Top 90
s Top 100

Grams

0 20 40 60 80 100
Porcentagem

Figura 22 — Distribuicao do experimento 2 em Manhattan.
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Tamanho da Query

Rank

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

10.63
12.16
20.23
32.27
47.32
57.76
67.32
73.98
78.36
83.21

© 00 ~J O U= Wi

=
e

10.35
10.25
13.16
15.87
17.23
17.49
16.7
14.63
14.14
10.86

9.92
9.85
10.39
9.73
9.05
7.99
0.47
5.01
3.89
2.97

9.74
9.39
9.44
8.09
5.92
4.51
3.07
2.11
1.32
1.3

9.77
9.91
8.65
6.45
5.24
3.0
1.93
1.42
1.0
0.85

10.08
9.51
8.49
6.17
3.84
2.65
1.47
0.77
0.37
0.48

9.57
9.6
7.93
6.06
3.45
2.02
1.22
0.69
0.3
0.24

9.92
9.47
7.15
5.22
2.72
1.73
1.2
0.41
0.21
0.05

9.95
9.65
7.3
5.23
2.72
1.32
0.87
0.32
0.16
0.03

10.06
10.19
7.26
4.92
2.5
1.52
0.75
0.65
0.25
0.03

Tabela 16 — Tabela de distribui¢ao dos experimentos em porcentagem pelo tamanho da

Grams

10

query em Tanimoto.

Tanimoto

20 40

60

Porcentagem

80

Figura 23 — Distribui¢do do experimento 2 em Tanimoto.
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Rank
Tamanho da Query
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
1 10.17 | 10.39 | 10.15 | 10.19 | 9.62 | 9.38 | 10.12 | 9.33 | 10.18 | 10.49
2 12.38 | 10.77 | 9.39 | 9.94 | 10.01 | 9.35 | 9.42 | 9.53 | 9.56 | 9.64
3 18.96 | 12.52 | 10.25 | 9.14 8.0 | 832 834 | 814 | 811 | 822
4 28.88 | 15.33 | 10.63 | 8.43 | 6.76 | 6.48 | 6.23 | 6.01 | 5.85 | 5.41
5 4297 | 16.18 | 9.62 | 6.69 6.1 |4.75| 42 |354 | 2.7 3.25
6 55.26 | 16.58 | 7.64 | 4.88 | 3.87 | 2.97 | 2.47 | 2.28 | 2.09 | 1.97
7 65.27 | 16.06 | 5.78 | 3.63 | 2.47 | 1.75 | 1.34 | 1.57 | 1.22 | 0.92
8 72.3 | 1459 | 4.84 | 2.58 | 1.74 | 1.16 | 1.08 | 0.65 | 0.65 | 0.41
9 78.04 | 13.52 | 3.82 | 1.74 | 1.09 | 0.67 | 0.46 | 0.14| 0.3 | 0.23
10 82.39 | 10.88 | 3.47 | 098 | 1.03 | 0.53 | 04 |0.21| 0.11 | 0.0

Tabela 17 — Tabela de distribuigao dos experimentos em porcentagem pelo tamanho da
query em TF-IDF.
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Figura 24 — Distribui¢do do experimento 2 em TF-IDF.
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