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RESUMO

O numero de pesquisas relacionas a consulta Espago-Textual
Top-k aumentou nos tltimos anos. Isso se deve ao volume
de dados com informagao espacial (latitude e longitude) na
Internet, o que gera necessidade de criagao de métodos de
busca eficientes. A maioria dos artigos que tratam este pro-
blema focam na eficiéncia dos métodos de busca, no entanto,
é necessdrio avaliar também a eficicia da consulta no que
se refere a relevancia dos documentos recuperados para o
usuario. Este artigo descreve uma metodologia para avaliar
qualitativamente a consulta Espago-Textual Top-k, e para
criar colecoes de referéncia espaco-textuais adaptadas de co-
legoes tradicionais existentes, como a colecdo Reuters-21578.
Os testes realizados avaliaram as duas funcoes de ranquea-
mento existentes e indicaram que o balanceamento entre a
relevancia textual e a distancia espacial é crucial para atingir
melhores resultados.

Palavras-Chave

Funcgdo de ranqueamento; Avaliagdo da eficicia; Consulta
Espago-Textual.

ABSTRACT

The number of researches related to the Top-k Spatio-Textual
Query has increased in recent years. This is due to the
volume of data with spatial information (latitude and lon-
gitude) on the Internet, which necessitate the creation of
efficient search methods. Most of the researches that ad-
dress this problem focus on the search methods efficiency,
however, It is also necessary to evaluate the queryt’s effec-
tiveness. This article describes the methodology for quali-
tatively evaluating a Top-k Spatio-Textual Query, and one
method to create space-textual reference collections adap-
ted from traditional collections, such as the Reuters-21578
collection. The tests performed in the two ranking functi-
ons indicate that the balance between textual relevance and
spatial distance is crucial for better results.
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1. INTRODUCAO

E cada vez mais comum encontrar grandes bases de da-
dos com informagdo textual e espacial (latitude e longitude).
Isto explica o interesse por novas técnicas para extrair infor-
magoes relevantes destas bases de dados. As consultas es-
paciais por palavras-chave estao auxiliando diversas aplica-
¢des, tais como o Google Maps!, na qual pontos de interesse
podem ser encontrados; o Foursquare?, na qual documentos
georreferenciados com recomendacoes de lugares de interesse
(Ex: bares e restaurantes) podem ser recuperados; o Twit-
ter®, na qual tweets com informacio geografica (latitude e
longitude) podem ser retornados.

Uma maneira de recuperar informagao com a caracteris-
tica espago-textual, que vem destacando-se recentemente, é
o uso da consulta espago-textual top-k, que retorna os k
melhores documentos ordenados por uma pontuagao, que é
calculada levando-se em consideracao a distancia espacial e
a relevancia textual dos documentos em relagao ao local da
consulta [9].

Em um sistema de recuperacao de informagoes ordenado,
a consulta espago-textual top-k apresenta um desafio funda-
mental, que é estimar quais documentos os usuarios conside-
rarao relevantes e quais os usuéarios considerarao irrelevantes.
Essa tarefa é executada por uma funcio de ranqueamento
[18, 20, 2], cujo objetivo principal é incluir os documentos
mais relevantes no topo do ranking.

A funcgéo de ranqueamento da consulta espago-textual top-
k tem como objetivo fazer o balanceamento entre a proximi-
dade espacial e a relevancia textual, com o intuito de ran-
quear os melhores documentos para uma determinada con-
sulta [3]. A depender do valor desse balanceamento, o resul-
tado obtido pela consulta pode ser prejudicado qualitativa-
mente, retornando documentos indesejados para o usuario.

Em sistemas de recuperacao de informacdo a relevancia
dos documentos retornados por uma consulta tem um papel
primordial, que é maximizar a recuperagao de documentos
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relevantes e minimizar a recuperacao de documentos irre-
levantes. Assim, para verificar como um sistema de recu-
peragdo de informagdo estd se comportando em relagdo a
uma necessidade do usudrio, é necessirio uma avaliagdo da
qualidade dos resultados retornados.

As abordagens de avaliagdo de um sistema de recuperagao
de informagao podem ser centradas no usudrio e¢/ou centra-
das no sistema. As abordagens centradas no usudrio focam
em descobrir como as preferéncias dos usuarios podem ser
afetadas pelas caracteristicas da interface de um sistema de
recuperagao de informagaoo e pela sua facilidade de uso [24].
As centradas no sistema sao as mais tradicionais e dominan-
tes na literatura e s@o chamadas de abordagens Cranfield
[2]. Dispensa-se a influéncia de aspectos humanos. Os ex-
perimentos sao facilmente escaldveis e reproduziveis, o que
facilita uma comparacdo quantitativa entre distintas imple-
mentagoes. E para facilitar a comparagao emprega-se cole-
¢oes de referéncia padronizadas (ex: Crafielnd [13] e TREC
23, 2)).

Apesar de oferecerem um tratamento mais completo da
relevancia, os métodos centrados no usudrio sdo dificeis de
reproduzir, de projeto complexo e caros [10]. Isso acontece,
pois podem ser muito dependentes da interface do sistema,
da experiéncia do usudrio com aplicagoes de recuperagao de
informagao, entre outras coisas. Devido a isso e levando em
consideragdo o custo de implementagéo, este artigo utiliza
a abordagem centrada no sistema para avaliar a consulta
espago-textual top-k.

O objetivo deste é apresentar uma metodologia de criagao
de uma colegao espacgo-textual sitética a partir da colecao
Reuters-21578 com a finalidade de realizar uma avaliagao
qualitativa da consulta espago-textual top-k [9]. Para o me-
lhor do nosso conhecimento, esta avaliagdo nunca foi relizada
anteriormente.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

A avaliagdo dos sitemas de recuperagdo tem sido sempre
uma questao importante no ambito académico. Consequen-
temente, muitos trabalhos cientificos tém focado em modelos
de avaliagdo de sistemas de recuperacdo de informagao, re-
sultando em um grande nimero de métricas de avaliagao,
tais como, Awverage Precision, Discounted Cumulative Gain
(DCQG) [11], Ezpected Reciprocal Rank (ERR) [6], Ezpected
Browsing Utility (EBU) [25], etc.

Apesar das métricas citadas acima serem importantes para
avaliagdo de sistemas de recuperagéo, elas foram originadas
de modelos de avaliagao utilizando julgamentos de especia-
listas. O custo para aplicar esses julgamentos é muito alto
[5]. Como resultado, vérias abordagens foram desenvolvidas,
incluindo a construgao de conjunto de testes de avaliagao de
baixo custo e a avaliagao de coletas de teste nos casos em que
os julgamentos de especialistas estdo ausentes. Os métodos
de avaliacao de baixo custo podem ser vistos nas pesquisas
de Carterette e Alan [4] e Sanderson e Joho [22].

Este artigo utiliza uma abordagem de avaliagdo de baixo
custo, utilizando o paradigma de Cranfield [8]. Esse para-
digma pressupoe um conjunto de documentos, um conjunto
de consultas e um conjunto de julgamentos de relevéancia
para cada par consulta-documento. A unido desses conjun-
tos é chamada de colegao e diversas iniciativas de apoio e
fomento & pesquisa para disponibilizar essas cole¢bes foram
criadas, tais como: CLEF, NTCIR, OHSUMED, Reuters-
21578, INEX, entre outras.
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No entanto, os julgamentos dessas colegoes sao baseados
somente entre os termos da consulta e os textos dos docu-
mentos. Nao existe um julgamento quanto a localizagao do
documento em relagdo a consulta, ou seja, ndo existe uma
avaliacao de qual documento é mais relevante espacialmente
que o outro. Neste sentido, a presente pesquisa utiliza uma
das colegoes tradicionais existentes e gera, sinteticamente,
colecbes espago-textuais através de critérios que serdo defi-
nidos em seg¢bes posteriores.

3. REVISAO DA LITERATURA

Esta Secdo aborda a revisao da literatura utilizada nesta
pesquisa, consistindo em estudos sobre a consulta espaci-
ais por palavra-chave, que dao a base para o entendimento
da consulta espago-textual top-k. Além disso, é feito um
estudo sobre a area de Recuperagao da Informagao, abor-
dando, principalmente, aspectos que dao suporte para ava-
liacao qualitativa de uma consulta.

3.1 Consultas Espaciais Por Palavra-Chave

Com o aumento de objetos online com informacao tex-
tual e espacial (latitude e longitude) a internet torna-se um
ambiente dimensionamente espacial [7]. Os usudrios com
smartphones, tablets e outros aparelhos com GPS (Global
Positioning System) e os conteidos da web estdo cada vez
mais geo-posicionados e geocodificados. Além disso, pontos
de interesse estao cada vez mais disponiveis na web.

Esse desenvolvimento necessita de técnicas que permitam
a indexagdo de dados que contenham descri¢les textuais e
espaciais. Uma dessas técnicas é a consulta espacial por
palavra-chave que tem como arqumentos a localizacdo espa-
cial e um conjunto de palavras-chave, retornando contetido
levando em consideragao a informagéo textual e a localizagao
espacial [3].

Sao trés os tipos de consulta espacial por palavra-chave
mais importantes: A consulta kNN (k-Nearest-Neighbor) bo-
oleana, a consulta range booleana e a consulta kNN top-k
[7].

Consulta kNN Booleana. Retorna os k objetos mais
préximos ao local do usuério (representado por um ponto),
tal que cada descrigdo textual contém as palavras-chave da
consulta.

Consulta kNN Top-k. Retorna os k objetos ordenados
por um ranking levando em consideragao a distancia dos ob-
jetos em relagdo a localizagdo da consulta e a relevancia tex-
tual dos objetos em relagao as palavras-chave da consulta.
Essa consulta possui o mesmo ntimero de argumentos que a
consulta kNN booleana, no entanto os critérios de ranquea-
mento sdo definidos levando em consideragao a proximidade
espacial e a relevancia textual.

Consulta Range Booleana. Retorna todos os objetos
cuja descrig¢ao textual contém as palavras-chave da consulta
e cuja localizagao fica a menos de uma determinanda distan-
cia (especificada pelo usuério - range) do local da consulta.

3.2 Recuperacio de Informacao

A 4rea de Recuperagao de Informagao (RI) tem como foco
principal o usudrio e suas necessidades para, principalmente,
oferecer de maneira eficaz, o acesso a informacao. Recuperar
informacao é encontrar material (comumente documentos)
de um ambiente nao estruturado (normalmente texto) den-
tro de grandes colegoes, que satisfaga uma necessidade de
informacao [16].
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O problema de RI. A idéia de um sistema de RI é
recuperar mais documentos relevantes e, consequentemente,
menos documentos irrelevantes. Neste sentido, entender a
relevancia é fundamental.

Uma questdo importante é que a relevancia é um julga-
mento pessoal, que deriva de um problema a ser resolvido
e do seu contexto. Por exemplo, & medida que novas infor-
magcoes vao sendo disponibilizadas, a relevancia pode mudar
[2]. Ou seja, tempo é uma propriedade importante relaci-
onada a relevancia. Além disso, o local de interesse tem
um impacto significativo na relevancia (e.g., um restaurante
mais préximo pode ser a resposta mais relevante).

3.3 Avaliacao de Sistemas de Recuperacao

O surgimento de novas técnicas de Recuperacdo de Infor-
macao demandou como resultado a criagao de novas técnicas
de avaliagdo dos resultados. Para avaliar um sistema de Re-
cuperagao de Informagao é fundamental estimar o quao bem
o sistema atende as necessidades de informagao do usudrio.

E dificil fazer esse célculo, pois 0 mesmo conjunto resposta
pode ter diversas interpretagoes por diferentes usuarios. No
entanto, pode ser feita definicdo de métricas aproximadas
que, na média, podem ter uma relagao entre as preferéncias
de uma amostra e a populagdo de usudrios [2]. Algumas
destas métricas serdo apresentadas na Segao 3.6.

3.4 Paradigma de Cranfield

O paradigma de Cranfield [8] é uma abordagem, que, ape-
sar de antiga, é muito usada nos dias de hoje [5]. Ela tem
como vantagens: o custo relativamente baixo, a avaliagao
de um sistema de Recuperagao de Informagao pode ser feita
rapidamente e seus resultados podem ser reproduzidos pos-
teriormente para fins de verificagao (repetibilidade). Além
disso, pode ser aplicado focando tipos particulares de neces-
sidades de informacao (faces, plantas, imagens de satélite,
imagens médicas e Web).

Os experimentos de Cleverdon [8] culminaram em métri-
cas modernas de avaliagdo da recuperacao de informagao,
que serdao abordadas na Secao 3.6. Para avaliar os resulta-
dos das consultas é importante saber a relevancia dos objetos
em relagdo a consulta. O conhecimento dos resultados dos
julgamentos de relevancia é fundamental uma vez que para
avaliacdo de um sistema de Recuperagao de Informagao, uti-
lizando o paradigma de Cranfield, é necessério colegoes de
referéncia com 3 conjuntos fundamentais: um conjunto de
documentos, um conjunto de consultas e um conjunto de
julgamentos de relevancia.

3.5 Colecoes de Referéncia

Uma colegao de referéncia é constituida de: um conjunto
de documentos; um conjunto de consultas; e, para cada con-
sulta, um conjunto de julgamentos de relevancia. Esse con-
junto de julgamentos de relevancia é identificado manual-
mente através de um processo que envolve um esfor¢o hu-
mano significativo [2]. Esse conjunto pode ser entendido
através da funcao representada pela Equacao 1.

rel(d,q) € [0,1] (1)

onde d é um documento do conjunto de documentos e g
é uma consulta. De maneira geral, a Equacdo 1 é definida
em um intervalo de 0 a 1. 0 siginifica que o documento

7

é completamente irrelevante para a consulta e 1 significa

82

que o documento é completamente relevante para a mesma.
Outros valores dentro desse intervalo representa o nivel de
relevancia.

Colecgoes de Referéncia Existentes. Atualmente exis-
tem inimeras iniciativas de apoio e fomento & pesquisa, cam-
panhas de avaliagdo de sistemas, desafios de pesquisa, etc.
relacionadas a drea de RI, tais como: CLEF, NTCIR, OH-
SUMED, Reuters, INEX, entre outras. Uma das colegdes
mais utilizadas para realizagao de experimentos em recupe-
racao de informagdes é a Reuters-21578. Sao ao todo 21578
artigos da agéncia de noticias Reuters [15]. Essa colegio
possui aproximadamente 20Mb de tamanho e nao fornece
consultas para avaliacdo. Uma abordagem de criar tais con-
sultas Reuters-21578 foi proposta por [21] e estd disponivel
para download no enderego [17].

3.6 Métricas de Avaliacio

Como foi descrito na Secdo 3.3, para avaliar até que ponto
um sistema de Recuperagao de Informacao atende as neces-
sidades do usuario, devem ser usadas métricas quantitativas
para estimar a eficicia. Levando-se em consideracdo um
conjunto de necessidades de informagao, seja R o conjunto
de documentos relevantes e A o conjunto-resposta gerado
pela execugdo de uma consulta que processa a necessidade
de informagao [2].

Revocagao. Revocagdo ou também chamado de Sensi-
bilidade (Sensitivity) é a fragdo do nimero de documentos
relevantes recuperados pelo nimero total de documentos re-
levantes que existem na colegéo [2].

S h @

Precisao. Precisdo é a fracdo de documentos relevantes
recuperados em relagdo nimero de documentos recuperados

[2].

Revocacao =

|[RNA|
A

Precisao = 3)

Precisdo Média. B computada como a média das pre-
cisoes em um ponto do conjunto-resposta, para cada docu-
mento relevante. Ou seja, através de uma lista de documen-
tos recuperados por uma consulta, calcula-se a precisao em
um determinado ponto para cada documento relevante e em
seguida calcula-se a média aritmética dessa preciséo [16, 2].

Zlf!l (Precisao@n x rel(n))

RN A “)

PrecisaoM édia =

onde, n é a posicdo de um objeto no ranking, Precisao@n
é a precisdao desse objeto e rel(n) = 1, caso o objeto na
posi¢do n seja relevante, e rel(n) = 0, caso contrario.

MAP - Mean Average Precision. O MAP é uma mé-
trica de eficdcia que resume em um tnico valor as precisoes
médias de cada consulta. O célculo é feito como uma média
aritmética das precisoes médias. Assim, calcula-se as preci-
soes médias de multiplas consultas e depois realiza-se uma
média aritmética dessas precisdes médias [2].

ZlQ‘l PrecisaoMedia(q)

a= 5
QI )

MAP
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4. DEFINICAO DO PROBLEMA

A consulta espago-textual top-k é uma consulta espacial
por palavra-chave [7], onde utiliza-se a localizagdo do usué-
rio, um conjunto de palavras-chave, fornecidas por ele, e o
nimero de resultados como paradmetros. A consulta identi-
fica objetos que sao espacialmente préximos a localizagao do
usudrio, e textualmente relevantes as palavras-chave, retor-
nando os k objetos que melhor atendem a estas duas carac-
teristicas (proximidade espacial e relevancia textual). Uma
funcdo de ranqueamento avalia a proximidade espacial entre
um objeto e o usudrio, além da relevancia textual da des-
cri¢ao do objeto considerando o conjunto de palavras-chave.
A resposta desta consulta é ordenada a partir dos valores
de escore gerados para cada objeto pela funcdo de ranquea-
mento [3]. Essa fungdo possui parametros que, a depender
dos seus valores, podem afetar qualitativamente a relevancia
do resultado para o usudrio.

Uma das fungoes de ranqueamento utilizada na execug@o
de uma consulta espago-textual top-k é a funcdo represen-
tada pela Equagao 6 [9].

rank(p,q) = a x §(p.l,q.l) + (1 — ) x 6(p.d,q.d)  (6)

onde p é o objeto, ¢ é a consulta, p.l é a localizagdo do
objeto, q.l é a localizacao da consulta, p.d é o texto vinculado
ao objeto e q.d representa as palavras-chave vinculadas a
consulta.

A funcao interna 6(p.l, ¢.l) calcula a proximidade espacial
Euclidiana entre a localizagao da consulta e a localizagao do
objeto. A funcao interna 0(p.d, q.d) calcula a relevancia tex-
tual entre o texto vinculado ao objeto e as palavras-chave
vinculadas a consulta. Tanto a fungao de proximidade espa-
cial quanto a fungao de relevancia textual retornam valores
entre 0 e 1. O pardmetro de balanceamento a € [0,1] e é
utilizado para definir a importancia de um critério (proxi-
midade espacial ou relevancia textual) sobre a outra.

O célculo da proximidade espacial Euclidiana da fungao
de ranqueamento, representada pela Equagao 6, é calculado
através da Equagdo 7. A Equagdo 6 normaliza o valor da
distancia entre a localizacao do objeto e a localizacao da
consulta. O dmaes ¢ a maior distancia entre dois pontos no
espago e normaliza da distancia Euclidiana para que os va-
lores fiquem no intervalo de [0,1] [9].

d(p.,q.l) .
Tl @

Além da funcao de ranqueamento representada pela Equa-
¢ao 6, uma outra fungao de ranqueamento pode ser utilizada
para uma consulta espaco textual top-k, representada pela

Equacao 8 [19].

o(pl,ql) =1—

rank(p, q) = 0(p.d, q.d)

T 1+ axé(pl,q.l) (8)

Relevancia Textual (0). A relevincia textual das duas
equagdes pode ser computada utilizando a Equagao 9 [9]. A
fungdo adota uma conhecida maneira de calcular a relevan-
cia textual, chamada de cosseno [1].

EtEq.d Wt,p.d X Wt,q.d

0(p.d,q.d) =
\/Zte;ui(wtvp-d)z X ZtEq.d(wt7Q<d)2

(9)
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onde wy . q representa o peso do termo ¢ no objeto p.d.
A Equagdo 9 calcula o cosseno entre os dois vetores (wy p.q
€ We,q.d), de forma que quanto mais préximo de 1 seja o
cosseno, mais similares sao os objetos.

O objetivo deste trabalho é avaliar a consulta espago-
textual no que se refere a qualidade dos objetos retornados
para o usuario e comparar as fungoes de ranqueamento para
identificar o desempenho qualitativo das duas fungdes.

5. METODOS DE AVALIACAO

Nesta Sec¢ao sera apresentado os métodos de avaliagdo de
uma consulta espago-textual por palavra-chave com as eta-
pas necessédria e em que ordem essas etapas devem ser exe-
cutadas para realizagao de testes, dentro de um modelo do
mundo real.

5.1 Etapas para Avaliacao

Na Figura 1, pode-se verificar as etapas de avaliagdo pro-
posta. Os experimntos e os testes sdo geralmente destinados
a responder a perguntas especificas. Neste trabalho em par-
ticular, a pergunta a ser respondida é: Qual é a eficicia da
consulta espago-textual top-k?

Segundo [12], eficdcia é o quao bem o sistema faz o que é
suposto fazer. Assim, seus beneficios sdo os ganhos decor-
rentes do que o sistema faz e sua eficiéncia é o quao barato
ele faz o que é para fazer, documentos relevantes e supri-
mindo documentos irrelevantes.

I
I
Conduzir icar as Analisar os
- > A;?h?'lr as |
Experimentos métricas resultados
I
| | © Responder a
pergunta

Figura 1: Etapas para avaliagao.

A fase de preparagdo envolve todos os componentes ne-
cessarios para a realizagdo de uma avaliacdo adequada. Isso
inclui, preparar uma colecdo de referéncia para que o sis-
tema seja testado, bem como escolher um modeo de recu-
peracao de informagdo que execute as consultas nos testes.
Portanto, é apresentado a seguir a maneira utilizada neste
trabalho para preparar a cole¢do espago-textual, atribuindo
uma informagao espacial em cada documento da colecao.

Preparar Colegao Espago-Textual. Cada colegao espago-

textual deve conter uma consulta, um conjunto de docu-
mentos espago-textuais e um conjunto de julgamentos de
relevancia para cada par documento-consulta. Essas cole-
coes podem ser criadas utilizando colegoes existentes. Para
demonstrar a metodologia de inclusdo de informacao espa-
cial em colegoes tradicionais, foi escolhida a colecao Reuters-
21578.

Colegao Reuters-21578. Uma das cole¢bes mais utilizadas
para realizacdo de testes em recuperagao de informagoes [15]
e se diferencia das outras colegbes pelo fato de nao possuir
um conjunto de consultas com seus respectivos documen-
tos relevantes [21]. No entanto, cada documento na colegao
Reuters-21578 estd inserido em uma categoria e sao essas
categorias que fazem com que a Reuters-21578 seja utili-
zada como uma colegdo. Esse uso, utilizando categorias, foi
primeiro descrito por Lewis [14] e pouco tempo depois por
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Sanderson [21].

Os documentos desta colegdo sdo noticias divulgadas no
periodo entre 1987 e 1991 [15], formando uma colegdo com-
posta por 21578 documentos organizados em 5 categorias e
suas respectivas sub-categorias. Esses documentos contém
texto, titulo, autores, data da publicagao, entre outras in-
formagoes. A Tabela 1 apresenta as categorias e o nimero
de sub-categorias.

Tabela 1: Categorias e Niumero de Sub-Categorias
da Colecao Reuters-21578

Categorias Numero de sub-categorias
EXCHANGES 39
ORGS 56
PEOPLE 267
PLACES 175
TOPICS 135

Para este trabalho, cada colecao espago-textual é criada
a partir de uma categoria da colegdo Reuters-21578. Para
criacdo das consultas, é feita uma leitura em todos os 21578
artigos da colecdo Reuters-21578 para verificar as combina-
¢Oes de sub-categorias existentes dentro da categoria. Se um
documento estiver em uma sub-categoria apenas, a consulta
terd somente uma palavra-chave. Exemplo: se um docu-
mento estiver na sub-categoria “acq” a palavra-chave da con-
sulta serd “acq”. Portanto, foram selecionadas as combina-
coes existentes nos documentos e agrupadas em categorias:
com uma, duas, trés, quatro e com cinco palavras-chave.

Tomando como base o exemplo anterior, a partir da sub-
categoria “acq” é gerada uma colegdo, verificando todos os
documentos existentes na colegao Reuters-21578 que per-
tecem somente a categoria “acq”. Em seguida, é criado um
ranking desses documentos para compor o conjunto de julga-
mentos de relevancia da consulta “acq”. Os documentos que
nao pertecem a sub-categoria “acq” sdo considerados irrele-
vantes. Além disso, os documentos pertencentes ao conjunto
de julgamento de relevancia e os documentos nao pertencen-
tes a este conjunto recebem uma informagdo espacial, que
serd descrito a seguir. Logo, a colecao espago-textual “acq”
possui: uma consulta com a palavra-chave “acq”, um con-
junto de documetos espago-textual formados por documen-
tos pertencentes ao conjunto de julgamentos de relevancia e
documentos nao pertencentes a este conjunto e um conjunto
de documentos de relevancia.

O ranking estabelecido em cada conjunto de julgamento
de relevancia é baseado no cosseno como funcao de similari-
dade [26].

A Tabela 2 apresenta as 237 colegdes criadas com 1, 2, 3,
4 e 5 palavras-chave cada uma. Além disso, cada uma destas
colegbes é composta por 50 consultas, exceto a colecdo com 5
palavras-chave que tem apenas 37 consultas, que é o nimero
de artigos na colegao Reuters-21578 com 5 palavras-chave
distintias.

Inclusao da informacgao espacial nas colegoes de
referéncia. Uma colegao tradicional nao possui uma infor-
magao espacial (latitude e longitude), fazendo-se necessario
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Tabela 2: Nimero de colegoes espago-textuais agru-
padas pela quantidade de palavras-chave.
Nuamero de palavras-chave Numero de colegoes

1 50
2 50
3 50
4 50
5 37

incluir essa informacao em todo documento da colegao para
que a consulta espaco-textual top-k seja executada. Para
isso, inicialmente, faz-se uma varredura em todos os docu-
mentos da colecao e, para cada documento, coordenadas ge-
ograaficas sdo geradas de maneira aleatoria.

Para cada documento pertencente ao conjunto de julga-
mentos de relevancia, as coordenadas sao associadas a um
raio r, cujo ponto central é formado pelas coordenadas onde
estd sendo realizada a consulta. O raio aumenta na pro-
porcdo de 1000 em 1000, critério estabelecido neste traba-
lho, a medida que novos pontos relevantes sao encontrados.
Utilizou-se o Teorema de Pitdgoras para calcular a distancia
Euclidiana do ponto aleatério (P,) até o ponto da consulta
(P.) com base nas coordenadas cartesianas (x3,ys)e (z1,y1),
como mostra a Figura 2.

Y3 """"""""""""""""""""""

¥>

Y

Figura 2: Representagao matematica da aplicagao
das teorias de tridngulos para os pontos relevantes,
sendo P, (Ponto aleatério), P, (Ponto relevante) e
P. (Ponto da consulta).

No segundo momento, foi utilizado o Teorema de Tales
para estabelecer uma relagdo matemdtica entre os pontos
aleatério (Pg) e o relevante (P.). A Equacdo 10 e a Equagao
11 mostram como o célculo é feito em relagdo a Figura 2.

h v c

o= = = 10

h b c (10)
Moo om—m - (11)
h T3 —T1 Ys — 1
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A Figura 3 apresenta a criagdo de uma colecdo de refe-
réncia espago-textual a partir da adaptagdo de uma colegao
existente. Primeiro os objetos espaco-textuais relevantes,
que foram ranqueados utilizando a fungéo cosseno [26], s@o
posicionados aleatoriamente em uma distancia de 1000 em
1000.

Os objetos espago-textuais nao relevantes sao distribuidos
aleatoriamente na circuferéncia gerada, com raio 3000 como
mostra a Figura 3. Isso é feito para garantir que os itens
nao relevantes estejam no mesmo raio de acesso que os itens
Relevantes, garantindo que existam tanto objetos relevan-
tes quanto objetos ndo relevantes nos arredores do Ponto da
Consulta e com similar distribuigdo espacial. Isso ndo ne-
cessariamente ocorre em um contexto real, mas foi adotado
como solugdo para evitar desbalanceamento na distribuigao
espacial dos itens relevantes e nao relevantes.

Relevantes|Ndo Relevantes
1[2]3]4]s]6][7]s
1 2 3
3
Q
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° |\ .100‘ |\ .1000‘
N L N L
4 5 6 -7~
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Figura 3: Representagao da criagao de uma colegcao
espago-textual a partir da adaptagao de uma colegao
existente.

6. RESULTADOS E DISCUSSAO

As duas fungées de ranqueamento utilizadas nos experi-
mentos sao as representadas pela Equacoes 6 e pela Equacao
8. Foram selecionadas, para apresentacao dos resultados, 5
bases de dados (das 237 colegoes utilizadas nos testes experi-
mentais) com caracteristicas distintas, que proporcionaram
resultados mais significativos que os demais em cada agru-
pamento (grupo de colegoes com 1 palavra-chave, 2, 3, 4 e
5 palavras-chave). A Basel pertence ao grupo de colegoes
com uma palavra-chave (cocoa), a Base2 ao grupo com duas
(acq e ship), a Base3 ao grupo com 3 (grain, corn e oat), a
Base4 ao grupo com 4 (cocoa, coffee, sugar e heat) e a Baseb
ao grupo de colegoes com 5 palavras-chave (grain, oat, corn,
oilseed e soybean). Cada base de dados possui 21578 do-
cumentos espago-textuais. Além disso, cada base de dados
possui um numero de documentos relevantes, como mostra
a Tabela 3.
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Tabela 3: Nimero de documentos relevantes das ba-

ses de dados.
Banco de Dados

N. de documentos relevantes

Basel 55
Base2 181
Base3 32
Base4 11
Baseb 5

6.1 Avaliacao da consulta: utilizacao das mé-
tricas

A Tabela 4 apresenta o resultado avaliativo de 5 consultas
utilizando a métrica Precis@do com a fungao de ranqueamento
representada pela Equagao 6. O Ranking 2 apresenta-se com
melhores valores de precisdo que os demais. Avaliando os
gréficos da Figura 4(a) percebe-se que os maiores resultados
da Precisao ocorreram quando utilizou-se valores de o = 0.3
e o = 0.7. Como é conhecido, a Precisdo indica o percentual
de documentos relevantes recuperados, assim os resultados
mais relevantes foram recuperados ao se utilizar valores de
« intermedidrios, o que indica que o balanceamento entre
a relevancia textual e a distancia espacial determina uma
maior satisfagdo do usuario. Os a’s 0.1 e 0.9 representam
0s extremos; ao executar a consulta utilizando o = 0.1, as
informagoes textuais do documento estdo sendo considera-
das em detrimento da distancia espacial. Em contrapartida,
ao utilizar o @ = 0.9 a distancia espacial assume maior im-
portancia. O destaque estd na utilizagdo do o = 0.7, o que
indica um percentual de importancia maior para a distancia
espacial. Aplicando os valores de a na Equagao 8 observa-se

Tabela 4: Eficdcia de Ranking utilizando Preci-

sion@k (P@k)
Rankings/ | PQ15/ | P@l5/ | P@l5/ | P@l5/ | P@15/
Base a=01|a=03|a=05|a=07|a=09
1 0.3250 0.5220 0.6230 0.7320 0.4110
2 0.5654 | 0.7654 | 0.7954 | 0.8420 | 0.6700
3 0.3450 | 0.4320 | 0.5520 | 0.6632 | 0.4120
4 0.2340 | 0.3345 | 0.3809 | 0.4360 | 0.2840
5 0.1120 0.2100 0.2510 0.2430 0.1220

no gréfico da Figura 4(b) uma discreta queda da eficicia na
recuperacao dos resultados relevantes. Nesta equacao nao
ocorre normalizagdo da fungao, visto que, esta operagao in-
fluencia negativamente nos resultados da aplicagao para qual
esta fungédo foi orginalmente desenvolvida. Ao se aplicar a
métrica Revocagao, no intuito de verificar o nimero de docu-
mentos relevantes recuperados em relagao a todos os docu-
mentos relevantes da base, verifica-se que o a = 0.7 também
gerou os melhores resultados qualitativos. Este resultado
se confirmou nas duas fungées de ranqueamento analisadas.
No entanto, vale ressaltar que o valor da revocacao depende
do ntimeto de documentos relevantes da base, uma vez que
quanto maior for esse nimero menor serd o resultado obtido.
Para demonstrar o desempenho qualitativo das duas fungdes
de ranqueamento nas 237 colegoes geradas a partir da adap-
tacdo da colegdo Reuters-21578, foi aplicado a métrica MAP
(Mean Average Precision). A Figura 6 apresenta o resultado
dos 20 primeiros documentos das 237 consultas realizadas.
Embora mais uma vez a Equacdo 6 (EQ1) tenha apresen-
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Figura 4: Aplicacao da métrica Precisao utilizando
as duas fungoes de ranqueamento.
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Figura 5: Aplicacao da métrica Revocagao utili-

zando as duas fungoes de ranqueamento.

tado uma maior eficicia, ressalta-se que a Equagdo 8 (EQ2)
nao sofre normalizagdo, o que influéncia na diminuigdo da
eficdcia quando comparada com a Equagao 6, uma vez que
esta foi desenvolvida para aplicagdo em rodovias, quando a
normalizagdo nao é possivel sob pena de definir com falhas
as tragetorias .

0,9
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0,7
0,6
0,5

0,4

MAP@20

EQl
03

02 EQ2

0,1

Figura 6: MAP@20 das fun¢ées EQ1 (Equagao 6) e
EQ2 (Equacgao 8).

7. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Para avaliar uma consulta espago-textual top-k é necessa-
rio colegbes de referéncias que contenham conjuntos de con-
sulta, documentos espago-textuis e julgamentos de relevan-
cia para cada par consulta-documento. Este artigo demons-
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trou uma metodologia para avaliar a consulta e criar cole-
coes de referéncia a partir da adaptacao de colegoes tradicio-
nais. Através das 237 colecoes geradas foi possivel aplicar as
métricas selecionadas e avaliar a consulta qualitativamente,
utilizando as duas fungdes de ranqueamento existentes.

Os valores de a para os melhores resutlados das métri-
cas aplicadas foi 0.7, demonstrando a importancia do ba-
lanceamento entre a relevancia textual e distancia espacial.
Esse valor é alterado de acordo com as variaveis utilizadas
em cada consulta: nimero de palavras-chave, valores de k,
distancia Euclidiana, etc. Além disso, os experimentos re-
alizados indicaram que a Equagdo 6 [9] demonstrou maior
eficdcia para as métricas aplicadas. No entanto, para fins de
comparagao a Equagdo 8 [19] por nfo sofrer normalizagao
tem seu desempenho prejudicado porque os valores utiliza-
dos nos testes eram todos menores que um.

Para trabalhos futuros pode ser sugerido o aprimoramento
da avaliagéo utilizando métricas que fagam a harmonia entre
uma métrica de distancia e uma métrica de relevancia tex-
tual. Outro ponto a ser sugerido, é a aplicacdo de técnicas
de otimizagdo para encontrar «’s significativos, ou seja, que
proporcionem melhores resultados. Essas técnicas de otimi-
zagao podem ser, por exemplo, o uso de algoritmos genéticos
ou programagao linear.
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