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1. INTRODUGAO

Diversas aplicagdes precisam apresentar resultadagma e listas ordenadas. Este &
0 caso de varias aplicagdes ligadas a tarefas de Rec@peda Informacao, nas quais
0s documentos precisam ser retornados ao usuario de fodeaaala (i.e., maquinas de
busca, como &oogleapresentam os documentos mais relevantes antes daqueles me
relevantes aos desejos do usuario).

A relevancia de um documento, porém, nao &€ um atribuéopmpssa ser bem de-
finido — documentos altamente relevantes para um usuario podesen@ao relevantes
para outros usuarios. Analisando propriedades ass@ceadacumentos que geralmente
sao considerados relevantes pela maioria dos usuagosf®ntando-as com as proprie-
dades observadas em documentos considerados pouco tesgealos mesmos, constata-
se que algumas dessas propriedades poderiam ser utilzadadiscriminar ou diferen-
ciar documentos relevantes de documentos irrelevantedreais propriedades pode-se
destacaPageRanK4], HITS[9], BM25 [12], TF-IDF [13], entre varias outras [3]. O
proximo passo foi utilizar tais propriedades para estidaarelevancia de documentos em
geral, e de posse dessas estimativas, os documentos podieaimente ser ordenados
pelos respectivos graus de relevancia. Evidentementglada impossibilidade de uma
definicao formal para a relevancia de documentos, ee@stimativa sao esperados.

Com o objetivo de atingir taxas de efetividade cada vez raajaem-se obser-
vado uma tendéncia crescente em métodos de ordenagirdeentos que combinam
diferentes propriedades, ao invés de métodos de ordemae utilizam propriedades de
forma isolada. Mais especificamente, tais métodos pradwzea funcao de ordenacao,
que recebe um documento como entrada e retorna uma esérpatia sua relevancia.
Contudo, € inviavel criar tal funcao de ordenacao alenfh manual, pois nao se sabe
de antemao o0s pesos a serem associados a cada uma daslpdgwieDessa forma,
existe um interesse crescente em “treinar” as maquinasst®husando-se aprendizado
de maquina, de forma que elas possam combinar automatitame propriedades dos
documentos, e produzir fungdes de ordenacgao cada viszonegisas [14]. O estado-da-
arte em termos de maquina de busca vem utilizando cada isZneguentemente essa
estratégia, chamada @gdenago de Documentos baseada em Aprendizado aguiha

Devido ao enorme interesse na area, a ordenacao de domsm@nergiu como
uma nova classe de problemas de aprendizado de maquinajd @htanto, o problema
de ordenacao possui particularidades que o tornam beimtdidos problemas classicos,
tipicamente enquadrados como problemas de classificacde regressao. Uma dessas
particularidades & a nocao intrinsica de contexto,&naturalmente decorrente da con-
sulta especificada pelo usuario. Mais especificamenteegareia de um documento
depende ndao apenas de suas caracteristicas e propsedaae também da consulta
que foi realizada (i.e., 0 mesmo documento pode ter grausleeancia diferentes para
duas consultas diferentes). Como consequéncia, os talgaride ordenacao baseados
em aprendizado de maquina devem levar em conta infolnsaire a consulta [15], de
forma a produzir funcdes de ordenacao mais precisasld Outra nuance do pro-
blema de ordenac¢ao de documentos, & a vasta gama de ifgresis de documentos:
texto, imagens, videos etc. Documentos de tipos difesgyamlmente estao associados a
dominios e aplicacOes diferentes, e consequentenmenigppriedades usadas para esti-
mar a relevancia dos documentos sao diferentes tamb&afropriedade “TF-IDF” nao



se aplica a uma imagem [6], enquanto a propriedade “PalastalN nao se aplica a um
documento textual). Por fim, outra particularidade do pwoia de ordenacao de docu-
mentos & a maior dificuldade em se combinar resultadosashpior diferentes funcdes de
ordenacao. Mais especificamente, enquanto em probl@onesstde classificacao a saida
de uma funcao € a classe do documento (e as classes asguistemn ser combinadas de
forma eficaz, por exemplo, com uma simples votacao majwmi{8]), no problema de
ordenacao a saida & uma ordenacao parcial dos dotasnergue impde a necessidade
por novos métodos de combinagao [17].

Alem disso, frequentemente as tarefas associadas a aopama’de busca preci-
sam ser executadas de forma rapida e interativa. Sendo,assalgoritmos de aprendi-
zado de maquina devem ser computacionalmente eficientgsages de prover tempos
de execucao aceitaveis. Na pratica (i.e., fora do antbdide laboratério), diversos al-
goritmos de aprendizado de maquina, como varios basead®@VMs [20] e em redes
neuronais [5], tém dificuldade em antender tais requisibosputacionais. Recentemente
introduzimos um algoritmo de aprendizado de maquina cowgglamente eficiente, ba-
seado em regras de associacao [18], e instanciamos ¢aitadg para produzir funcoes
de ordenacgao em [15]. Nosso algoritmo mapeia propriedddedocumento a graus de
relevancia por meio de regras, e combina essas regras {djrda a produzir funcdes de
mapeamento altamente precisas.

Na direcao de avancar o estado-da-arte, este projetoder principal objetivo
prover algoritmos mais eficazes, que sejam capazes de:

e processar o contexto dos documentos de forma a melhor miféaros depen-
dendo da consulta realizada.

e agregar diferentes funcdes de ordenacao de forma ampuova funcao mais pre-
cisa.

Alem disso, os algoritmos a serem desenvolvidos deverdcapazes de ordenar
diferentes tipos de objetos, sejam eles documentos Webifh&pens [6] ouags[1l]
(em certas aplicacddags sao vistas como sendmks para documentos e por iSso a
ordenacao deagsé uma ordenacao indireta de documentos). Os algoritnseseam
desenvolvidos serao baseados em regras de associag@oma a manter a praticidade
de uso e eficiencia computacional.

2. Objetivos e Metas

O objetivo geral deste projeto & desenvolver novos algostde ordenacao de docu-
mentos baseados em aprendizado de maquina. Para issmoksds seguintes objetivos
especificos:

e explorar informacao implicita na consulta do usuat®forma a produzir funcdes
de ordenacao mais precisas, capazes de detectar e diéererrontexto no qual
0 documento estéa inserido.

e avaliar a efetividade os algoritmos desenvolvidos em res@e aplicacao dife-
rentes, e mediante diferentes tipos de documentos.

e combinar resultados fornecidos por diferentes func@srdenacao, de forma a
se obter uma funcao hibrida ou agregada, que oferecgransao superior.



3. Descri@o

A seguir definimos o problema de interesse neste projet@nagho de documentos ba-
seada em aprendizado de maquina. Em seguida discutiremssa abordagem para o
problema.

A ordenacao de documentos baseada em aprendizado déenméqdefinida da
seguinte forma: temos como entrada o conjunto de treinogergereferido poD), que
consiste de um conjunto de registros da forma,d,r >, ondeq € a consulta (represen-
tada como uma lista de termés, to,. . .,t, }, d € um documento (representado por uma
lista de propriedade§fi, fs,. . ..fm} (i.€., valores de PageRank, BM25, TF-IDF e muitos
outros atributos), e & a relevancia do documendgpara a consulta. A relevancia do
documento pode assumir valores discretos (muito releyvagi®vante, pouco relevante
etc.). O conjunto de treino & usado para construir umadoiggie relaciona propriedades
do documento ao seu respectivo valor de relevancia. O otmfle teste (que sera refe-
rido por7) consiste de registros na formag,d,?” > para 0s quais apenas a consulta e o
documento a ser retornado sao conhecidos, mas o valored@nela del aq & desconhe-
cido. A funcao aprendida utilizando-se o conjunto dentvéd usada para produzir uma
estimativa das relevancias desses documentos a suastrespeonsultas, de forma que
tais documentos possam ser ordenados de acordo com a estifoatecida.

3.1. Produzindo Fun@es de Ordenago com Regras de Associ&p

Existem incontaveis formas de se modelar um algoritmo deracao de documentos ba-
seado em aprendizado de maquina. Os algoritmos existgetasnente utilizam concei-
tos derivados de técnicas como redes neuronais artifiblajgrogramacao genética [2], e
maquinas de suporte [20]. Recentemente elaboramos umsaatgrdagem que consiste
em explorar diretamente as associa¢coes que existemasnprepriedades do documento
e sua relevancia. Essas associa¢des estao geralmgtitgtas nos exemplos fornecidos
no conjunto de treino, mas quando descobertas, elas podemarraspectos importan-
tes sobre o fendmeno por tras dos exemplos. Tais aspentiesser explorados para a
producao de fungdes de ordenacao de documentosabstdagem deu origem aos cha-
madosalgoritmos de ordenaip associativogl5].

Os algoritmos de ordenacao associativos exploram aa@lentre propriedades
do documento e sua relevancia. Tal relacao é reprefpta regras de associacao [1] da
formaX — r;, onde cada regra indica uma associacao entre o conjuimgdeedades
X={f; A ... A fi}, e o grau de relevancig. Denotaremos poR o conjunto de regras
extraidas do conjunto de treirfd. Essas regras podem misturar propriedades diferentes
no antecedente, mas sempre contém um grau de relevanoiasequente.

Uma medida estatistica, chamada de confian¢a e denotad@pe- r;), quanti-
fica a forca da associacao entreer;, e € usada para estimar a relevancia dos documentos
no conjunto de teste.

O desafio principal que limita a utilizacao de tais algods € a complexidade da
tarefa de extracao das regras (a complexidade pode cexgmmencialmente com a quan-
tidade de propriedades). Recentemente introduzimos @ttortteextrag@o de regras sob
demandae demonstramos que esse tipo de extragao tem complexpddidomial [11].



Extracdo de Regras sob Demanda: O espaco de busca por regras € imenso, e dessa
forma, restricoes de custo devem ser impostas durantece$so de extracao de regras.
Geralmente, um limiar de frequéncia, denotadoqgy,, € usado com o objetivo de filtrar
regras que contenham propriedades que aparecam em paecosantos no conjunto de
treino. Essa abordagem, embora seja simples, tem algublemas. Se o valor de,,;,

€ muito baixo, um numero grande de regras serdao extrai@®, e na pratica a maior
parte dessas regras sao inlteis por nao trazerem infaomgue possa ser usada para
estimar a relevancia do documentdi.e., um regra¥ — r; s6 & considerada (til para
um documenta@ € 7 caso o conjunto de propriedad®sC d, caso contrario informacao
contida na regra nao tem sentido para o documéntDe outra forma, se o valor dg,;,,

€ muito alto, algumas regras importantes nao seracdestdeD, e nao serao incluidas
em7R. Isso causara problemas caso documentog esgjam compostos por propriedades
que raramente aparecam nos documentoPerilao existe um valor 6timo para,,;,,

ou seja, nao existe um valor Unico capaz de assegurar quens® regras Uteis sejam
extraidas d&, e também que garanta que regras importantes nao sejeaitdeast

A extracao sob demanda soluciona os problemas mencisredma. O pro-
cesso de extracao € postergado até que um regisital, 7 > no conjunto de teste seja
informado. Esse documentd, &€ usado como um filtro que remove propriedades sem
informacao pertinente ao documemntoproduzindo uma projecao do conjunto de treino
para cada documentbe 7 (denotado poD,), que € obtida através da remocao de toda
a informacao nao pertinente ao documeht&ntao, um conjunto de regras, denotado por
R4 € extraido d&y, e é finalmente usado para estimar a relevancia do docamient .

3.2. Fun@es Globais

Para que se possa estimar a relevancia de um documento, &€ preciso combinar todas
aregras eniR,. Nossa abordagem interprétg como um conjunto de votos, onde cada

regra{ X LR ri} € Rq € um voto dado pok’ para a relevancia;. Votos possuem pesos
diferentes, dependendo da confianca de cada regra. Os@oteemados e normalizados,
formando finalmente a pontuacao associada a cada graled@&reiar; para o documento
d, como mostrado na Equacédo 1 (or{&’ — r;) & o valor da confianca para a regra
{X —ri}):

D 0(X — 1)
s(d,r;) = W

,ondeX C d (2)
Consequentemente, para cada documeénta pontuacao associada com a re-

levanciar; & dada pela confianca média das regrasi®mue predizenr;. A chance

ded ter relevancia-; & obtida pela normaliza¢ao das pontuacdes, exprassag(r;|d)

e mostrada na Equacao 2:

plrid) = — ST 0
s(d, rj)
=0

Finalmente, a relevancia do documerité estimada por uma combinacao linear



das chances associadas a cada grau de relevancia, résultariuncao de ordenacao
rank(d), mostrada na Equacao 3:

k
rank(d Z ri X p(ri|d)) 3)
=0

O valor derank(d) & uma estimativa da relevancia do documehto 7 usando
p(r;|d). Essas estimativas sao usadas para produzir listas di@keda documentos.

Exemplo: A Tabela 1 mostra um exemplo ond@®contém trés consultas. Para cada
consulta trés documentos sao retornados, e cada doaumegpresentado por trés pro-
priedades- PageRank, BM25 antlf (cada propriedade assume valores dentro dos in-
tervalos mostrados, e os intervalos sao calculados usamdigoritmo de discretizacao
descrito em [7]). Suponha que queiramos estimar a relev@ocdocumenta,;,. Nesse
caso, o0 conjunto de treino original & projetado utilizandmo filtro o documentd,, 0

que resulta na proje¢d,,,, que & mostrada na Tabela 2.

Documentos Retornados
id | PageRank BM25

Consulta tf Relevancia

=

q1

[0.85-0.92]
[0.74-0.84]
[0.74-0.84]

[0.36-0.55]
[0.36-0.55]
[0.56-0.70]

[0.23-0.27
[0.23-0.27
[0.46-0.61

q2

[0.93-1.00]
[0.85-0.92]
[0.74-0.84]

[0.36-0.55]
[0.56-0.70]
[0.36-0.55]

[0.46-0.61
[0.62-0.76
[0.28-0.45

q3

[0.74-0.84]
[0.65-0.73]
[0.85-0.92]

[0.22-0.35]
[0.56-0.70]
[0.71-0.80]

[0.12-0.22
[0.46-0.61
[0.46-0.61

44

[0.51-0.64]
[0.85-0.92]
[0.74-0.84]

[0.36-0.55]
[0.00-0.21]
[0.56-0.70]

[0.28-0.45
[0.46-0.61

[0.46-0.61

[—"y —" e | | —y w— N — | | W— i w—— i —] | — w—y —

ol el Neolelol JNelNel

Tabela 1. Conjuntos de treino e de teste.

BM25

[0.36-0.55]
[0.36-0.55]
[0.36-0.55]
[0.36-0.55]

| PageRank tf | Relevancia)

— 1

[0.28-0.45]

O O

Tabela 2. Proje¢ &o para o documento dio.

A quatro regras a seguir sao estraida®de:

1. {£=[0.28-0.45]— r=0 (9 = 1.00)
2. BM25=[0.36-0.55}- r=0 (¢ = 0.50)
3. BM25=[0.36-0.55}- r=1 (¢ = 0.50)



4. BM25=[0.36-0.55} ¢ f=[0.28-0.45]— r=0 (¢ = 1.00)

As previsoes realizadas por essas regras sao combiradesrdlo com as Equacoes 1
e 2, de forma a produzji(r;|d,o). Finalmente, de acordo com a Equacaad,k(d,)=0.37.
Segunindo 0 mesmo processo, obtemosk(d;,)=0.54 erank(d,2)=0.24.

3.3. Fun@es Eséhveis

Documentos associados a consultas diferentes sao getalinéerpretados de formas
difernetes, dependendo do contexto imposto pela consulta.documento considera
muito relevante para uma certa consulta, pode ser condmpoaico relevante para outras
consultas. Nesta secao nos apresnetamos propostaxpborear a informacao referente
a consulta, com o objetivo de melhorar a efetividade dagdfes de ordenacao a serem
produzidas. Para que a informacao referente a consotsapser processada, as regras
extraidas (que sdo chamadas regras locais) tem a fogrm& — r; }, ondeg & a consulta.

A sequir, discutimos como explorar essas regras para prddozdes estaveis.

Aregra{X — r;} & dita ser estavel se a for¢a da associacao ghere; nao varia
muito entre diferentes consultas.

Estabilidade da regra: aregra{X — r;} & estavel se:

Vg;, ‘H(X - 7‘2‘) _‘9(%’ NX — 7“2)‘ < Dmin

Quanto menor o valor de,,;, €, 0 mais estavel & a regra. Regras estaveis sao
particularmente importante porque a previsoes fornecpta elas tendem a ser muito
confiaveis. Denotamos pmi’ o conjunto de regras estaveis extraida®gdeDe forma a
se estimar a relevancia do documeditoegraspy-estaveis sao combinadas de acordo com
a Equacao 4. Por fim, as Equagdes 1 e 2 sao usadas pararestelevancia deé.

- D 0(x =)

s(d,r;) = RY| ,ondeX C d 4)

3.4. Funges Locais

Nao se espera que uma Gnica funcao de ordenacao gga da refletir a verdadeira
relacao entre propriedades e a relevancia de documessasocorre porque a relevancia
dos documentos ndao obedece uma Gnica distribuicao,simasarias distribuicdes di-
ferentes, dependendo do contexto da consulta. Nesta pegaomos o uso de regras
locais para produzir miltiplas fungdes de ordenagf@ sao chamadas de funcdes lo-
cais. Tais fung¢des levam em consideragao o context@da consulta, como mostrado
nas Equacbes 5,6 e 7:

ZQ(q/\X—w‘i)
| Ra |

s(q,d,r;) = ,ondeX C d (5)



p(rild,q) = —2LhT) 6)
S(Qa d> Tj)

k
J=0

k

rank(q,d) =Y _(r; x p(ri|d,q)) (7)

1=0

FuncOes locais diferentes podem fornecer estimativi@setites para 0 mesmo
documento. Por exemplognk(q, d12)=0.35,rank(qs, d12)=0.50, erank(qs, d12)=0.36.
Isso sugere que funcgdes locais diferentes sao apenazsaesage estimar de forma procesa
as relevancias de certos documentos. O mapeamento atimeofencdes locais e docu-
mentos € informacgao valiosa. A seguir propomos uma agenth para se aproximar esse
mapeamento. Comecamos pela definicaoatepeéncia de ordendp, e depois discuti-
mMos como separar documentos que sao ordenados de formateategor uma funcao,
daqueles documentos que nao sao.

Competencia de Ordena@o: a competéncia de uma funcao local, que & denotada por
A(q, d), & definida como:

A(g,d) = [rank(q,d) — | (8)

A competéncia de uma funcao em relacao a um documer@@ssencialmente a
discreancia entre a estimativa e a relevancia real. Umgafulocalrank(q,,d) & mais
competente que outra fungao locahk (g, d) S€A(qa, d) < A(gs, d).

A competéncia de uma funcao local & informacao noeaydda apenas do con-
junto de treino, que pode ser utilizada para fortalecer gucwo de treino originalD.
Mais especificamente, para cada documéntoD, € informado de qual contexto foi pro-
duzida a funcao mais precisa (ou mais competente). E&ganiacao é obtida estimando-
se a relevancia de cada documentoentEsse processo resulta em um conjunto de treino
“fortalecido”, que & denotado p@*. Inicialmente,D* esta vazio. A cada iteracao, um
documental € D juntamente com a consulta associada a funcao local roaipe&tente
em relacao @ sao incluidos er®*. Esse processo continua até que todos os documentos
emD sejam incluidos erf*, como mostrado na Tabela 3.

Mapeando Documentos a Fung@es: O conjunto de treino “fortalecidoD*, pode ser
usado para aproximar o mapeamento entre documentosceehilugais. Mais especifica-
mente, ao invés de extrair regras da forfda — r;}, primeiro extrai-se regras da forma
{X¥ — ¢} (i.e., 0 antecedente & um conjunto de propriedades do dadomn o conse-
quente € a consulta associada a func¢ao local mais ¢aentpg Essas regras sao usadas
para aproximar o casamento entre documentos e funcoesoddo com a Equacdes 9
e 10 (onde: & o nUmero de consultas é®). Quanto maior o valor dg(¢;|d) &, maior &

a chance de quA(g;, d) seja baixo.



Documentos Retornados Funcao local
id | PageRank BM25 tf mais competents
dy | [0.85-0.92] [0.36-0.55] [0.23-0.27] q3
do | [0.74-0.84] [0.36-0.55] [0.23-0.27] Qi
ds | [0.74-0.84] [0.56-0.70] [0.46-0.61] g3
dy4 | [0.93-1.00] [0.36-0.55] [0.46-0.61] G2
D* | ds | [0.85-0.92] [0.56-0.70] [0.62-0.76] G2
dg | [0.74-0.84] [0.36-0.55] [0.28-0.45] q3
d; | [0.74-0.84] [0.22-0.35] [0.12-0.22] G2
dg | [0.65-0.73] [0.56-0.70] [0.46-0.61] Qi
dgy | [0.85-0.92] [0.71-0.80] [0.46-0.61] q3

Tabela 3. Conjunto de treino “fortalecido”. A Gltima colun
competente para o documento.

a denota a fung ao local mais

0 — ({;
s(d,q;) = M, ondeX C d 9)
| Ra |
plaild) = M (10)
Z 3(d7 Qj)
§=0

Agora podemos combinar diferentes funcdes locais. Paeata combinacao
possa ser feita, precisamos encontrar os parametrogmuiopde forma que a combinacao
ofereca a melhor estimativa possivel. O casamento eotrengentos e func¢des locais
pode ser usado para encontrar esses parametros, comadoastrEquacao 11.

n

rank(d) = Z (ri % Z (B(rild, g;) x plgs|d)))

7

(11)

=0

A idéia basica & ponderar as estimativas fornecidasgua tuncao local usando-
se a estimativa de competéncia de cada fungao. Intuivieenge uma funcao local prova-
velmente fornece estimativas precisas para um documertém essas estimativas serao
ponderadas mais fortemente.

3.5. Fun@es Hbridas

Também podemos combinar func¢des globais produzidagliferentes algoritmos de

ordenacao de documentos. Novamente, a idéia de congeet@ode ser explorada, mas
ao invés da competéncia ser associada a uma consulta agmmpeténcia deve ser
associada a um algoritmo. Por fim, a relevancia de algungndectos sera estimada
por certos algoritmos (que sao mais competentes para@des@sentos), enquanto a re-
levancia de outros documentos serao estimadas por @grastmos (i.e., aproxima-se o

mapeamento entre algoritmos e documentos).

A Figura 1 nos permite viualizar areas de competéncia patgoritmos diferen-
tes. Regides mais claras mostram conjuntos de documemtosag ordenados de forma



OHSUMED

Documentos

Algoritmos

Figura 1. Compet éncia de cada algoritmo.

precisa pelo algoritmo correspondente. Um desafio neseg&asapear documentos aos
algoritmos apropriados.

4. Metodologia de Execugo

A metodologia a ser utilizada para o desenvolvimento destetp pode ser definida da
seguinte forme:

1.

Levantamento bibliogréafico: buscar artigos acadéseee tratem do problema
de ordenacao de diferentes tipos de documentos, e alg@riue representam o
estado-da-arte em ordenacao de documentos baseadasgmizpdo de maquina.
Preparacao dos dados: aquisicao e pré-procestadenbases de dados a serem
utilizadas. Experimentos que envolvam a ordenacao dendestos Web serao re-
alizados utilizando-se as colec0es disponibilizadés ldecrosoft Research Asia

e pelo Yaho& Experimentos envolvendo a ordenacao de imagens ssafizados
utilizando-se as colecdes disponibilizadas pela ImagéNDrdenacio indireta de
videos e musicas através tdgssera realizada utilizando-se dados coletados do
YouTube?, DeliciousYe LastFM!!

Projeto do algoritmo: definicao detalhada de cada untdoegponentes dos algo-
ritmos.

Implementacao: implementacao dos algoritmos dddsem detalhes na fase de
projeto.

Execucao e configuragao dos parametros: exealgialgoritmos e testes com
diferentes variacOes de parametros.

. Avaliagao: os algoritmos implementados serao coagms com representantes

do estado-da-arte.

*http://research. mcrosoft.conf users/LETOR/

thtt p: / /1 ear ni ngt or ankchal | enge. yahoo. cont

thtt p: // ww. i mage- net . or g/ chal | enges/ LSVRC/ 2010/ i ndex
Sht t p: / / wwv. yout ube. cont

Thtt p: // www. del i ci ous. cont

Ihtt p: // wwwy. | ast f m com



7. preparacao e escrita de artigos cietificos.

4.1. Cronograma de Execugo

A Tabela 4 mostra o cronograma de execucao deste propgeatio nas atividades des-
critas na Sec¢ao 4.

Atividade Bimestre
112|3[4|5({6|7|8|9|10|11|12
Levantamento bibliografico |e | e | e
Preparacao dos dados o/ o oo |o o]0 0|0
Documentos Web N
Imagens oo °
Videos e musicas Web
Modelagem dos algoritmos . oo °
Baseados em regras locais| e
Baseados em estabilidade R
Baseados em competéncia oo o
Configuracao dos pa@ametros . ° °
Avaliacao o/ o oo 0|00
Preparacao de artigos oo ol o | o

Tabela 4. Cronograma de atividades do projeto.

5. Contribuicdes e Resultados Esperados

A ordenacao de documentos € parte fundamental de ds/jereblemas ligados a Recuperacao
de Informacao. O desenvolvimento de novos algoritmosderacao baseados em apren-
dizado de maquina possibilitara uma melhoria ha quadidiezdecuperagao da informacao.
Sendo assim, varias tecnologias relacionadas a taref&edeperacao de Informacao
serao potencialmente afetadas pelos algoritmos a sersgn\d®vidos neste projeto.

Vale mencionar que este projeto sera desenvolvido deatcoutexto do Instituto
Nacional de Ciéncia e Tecnologia para Web (InWeb), do qeabodenador € membro. O
InWeb apresenta varios problemas desafiadores onde o#tralg®desenvolvidos neste
projeto poderao ser avaliados em cenarios mais realssti

Como resultados esperados deste projeto, destacamos:

¢ 0 desenvolvimento de algoritmos associativos para ordende documentos.

e a avaliacao dos algoritmos desenvolvidos, e a comparegi o estado-da-arte.

e a publicacao de pelos menos um artigo em conferénciamalcium artigo em
conferéncia internacional, e um artigo de periédicorimgeional.

e contribuicao para a formacao de um aluno de iniciag@ntifica.

e contribuicao para a formacao de um aluno de mestrado.

6. Orcamento

Os experimentos que serao realizados para validacaalglmstmos propostos neste pro-
jeto sao de alto custo computacional, dado que as caeg®@erem utilizadas contém



alguns milhdes de documentos. Alem disso, de forma a itas@etécnica experimen-
tal adequada, os algoritmos deverao ser executados w@zZas, para garantir a validade
estatistica dos experimentos.

Portanto, faz-se necessaria a aquisicao de uma macgoinalta capacidade de
processamento, como a DELL PowerEdge, equipada com peatmedsitel Xeon Quad-
Core 2x6MB de cache, 8GB de memoéria RAM, e 2 discos rigianSa@D GB. Também
esta prevista a compra de uma impressora, utilizada pgrniin e documentar os resul-
tados parciais deste projeto.

Alem disso, estao sendo requisitados recursos para eodepalguns periféricos
(e.g., discos rigidos, memoria etc.), que poderao seessarios para repor pecas da
maquina requisitada neste projeto, bem como equipamgnéasstentes nos laboratorios
dos pesquisadores participantes (e que entrarao conrapartida) deste projeto. Também
estao sendo requisitados recursos para a compra de rilgli@grafico, essencial para
um levantamento completo do estado da arte na area de ga@sdtm relacao a mate-
rial de consumo, prevemos a compra de midias para backonm men-drivese DVDs, e
toner e itens de papelaria para a impressao dos resultados.

Finalmente, pretendemos submeter os resultados obtidts pmjeto em con-
feréncias nacionais e internacionais, para divulgagiatrabalhos e uma maior insercao
dos pesquisadores com a comunidade internacional. Oshtoabimambém poderao ser
apresentados durante visitas técnicas a pesquisadtaesaicionais. Por isso, solicitamos
uma passagem internacional e 5 diarias para apreserdagées trabalhos. Um resumo
do orcamento esta listado na Tabela 5.

Ja a Tabela 6 descreve o cronograma fisico-financeiro. gOpa&mentos ne-
cessarios para realizacao dos experimentos seraoradogno primeiro semestre do
projeto. Aproximadamente metade do material bibliogcédiera adquirida nesse mesmo
periodo, mas conservaremos a segunda parte para atabzdigrante os 24 meses de
duracao do projeto. O material de consumo foi igualmentielido entre os quatro se-
mestres, ja que sua utilizacao pode ser necessariatdurao o periodo. Ja a previsao
para uso das passagens e diarias € para o terceiro sedestgerojeto. Porém, ela vai
depender da aceitacao de artigos em conferéncias aciermais. Portanto, esse ultimo
item pode ser alterado futuramente.

7. Equipe

Alem do coordenador, a equipe deste projeto conta com maigmbros, sendo um
deles um aluno de iniciacao cientifica, e o outro um alumon@éstrado, ambos a serem
selecionados. Sao eles:

¢ Gisele Pappa, professora adjunta da UFMG e especialistamputacao natural.
Apoiara a utilizacado de métodos bio-inspirados paadizar 0 mapeamento entre
documentos e fungdes locais, a partir do conceito de ctampi@.

e Wagner Meira Jr., professor associado da UFMG e espeaigistmineracao de
dados e recuperacao de informacao. Apoiara a utdizde métodos de mineracao
de dados para encontrar regras estaveis, bem como paca fFopicas de ponderacao
para a producao de funcdes hibridas.

Os alunos patrticiparao de todas as etapas do projetojemdol a modelagem,
implementacao e avaliacao dos algoritmos propostos.



Custeio

Material de Consumo
Periféericos R$500,00
Toner para impressora e itens de papelaria R$700,00
Subtotal R$1.200,00
Passagens e drias
1 passagem aérea internacional R$2.800,00
5 diarias regiao C (U$220,00 cotados a R$2,00R$2.200,00
Subtotal R$5.000,00
Capital |
Material Bibliogr afico R$1.200,00
Equipamento
2 maquinas para execucao de experimentos| R$12.000,00
1 impressora R$600,00
Subtotal R$13.800,00
| Total | R$20.000,00
Tabela 5. Resumo dos recursos solicitados.
Despesas Semestre
1 [ 2 | 3 |
Material de Consumo | R$300,00 | R$300,00; R$300,00 | R$300,00
Passagens e drias R$5.000,00
Material Bibliogr afico| R$600,00 | R$300,00 R$300,00
Equipamento R$12.600,00

Tabela 6. Cronograma fisico-financeiro.




8. Colaborages

Apesar de nao fazerem parte da equipe deste projeto, aesgigpem constante colaboragao
com o grupo do pesquisador Mohammed Zaki, da RPI (Renss&&gechnic Institute),

e com o grupo do pesquisador Ricardo da Silva Torres, da UNIEAUniversidade
Estadual de Campinas). Os grupos irao cooperar no deseneoilto dos algoritmos pro-
postos neste projeto.

9. Contrapartida

Atualmente, o coordenador deste projeto esta vinculad@aboratorio de Processamento
de Alto Desempenho (SPEED), coordenado pelo Prof. Mirdilmeida. Ele tém 6tima
infra- estrutura computacional que, juntamente com oaauentos que estao sendo so-
licitados neste projeto, darao suporte as atividadesgtas. O laboratério possui cerca
de 25 servidores de alto desempenho, organizados eroldsisrsconectados por Giga-
bit Ethernet, e mais de 25 esta¢des de desenvolvimentab@dtbrio esta conectado a
rede da UFMG através de uma conexao Ethernet (1 GBPS) d&NRecional de Ensino
e Pesquisa. Isso equivale a uma contrapartida de aproxmnesude R$ 200.000,00.

Embora o SPEED conte com uma 6tima infra-estrutura, o ndiiehe alunos uti-
lizando os servidores disponiveis também & grande. Nodpa intencao do proponente
deste projeto & criar um novo laboratério de AprendizagdMégeuina, onde serao desen-
volvidos trabalhos nessa area de pesquisa. Porém, fagesssaria uma infra-estrutura
minima para requisi¢cao de espaco fisico para tal Ebdo. Portanto, até que o labo-
ratobrio nao seja criado, os equipamentos solicitadogificao laboratoorio SPEED.

10. Recursos de outras fontes

O coordenador do projeto e os 2 outros pesquisadores squigmdores participantes do
Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia para a Web (ln)/\/e

Referéncias

[1] R. Agrawal, T. Imielinski, and A. Swami:. Mining assotian rules between sets of items
in large databases. FRroceedings of the ACM SIGMOD International Conference
on Management of Datgages 207-216, 1993.

[2] H. Almeida, M. Gongalves, M. Cristo, and P. Calado. A doned component approach
for finding collection-adapted ranking functions based enadic programming. In
Proceedings of the Annual International ACM SIGIR Confeeean Research and
Development in Information Retrieygdages 399-406, 2007.

[3] R. Baeza-Yates and B. Ribeiro-Netddodern Information Retrieval Addison-Wesley
Longman Publishing Co., Inc., Boston, USA, 1999.

[4] S. Brin and L. Page. The anatomy of a large-scale hyptrééxweb search engin€om-
puter Networks30(1-7):107-117, 1998.

[5] C. Burges, T. Shaked, E. Renshaw, A. Lazier, M. Deeds, &nklton, and G. Hullen-
der. Learning to rank using gradient descent.Ploceedings of the International
Conference on Machine Learningages 89-96, 2005.



[6] F. Faria, A. Veloso, H. Almeida, E. Valle, R. da Silva Test M. Goncalves, and W. Meira
Jr. Learning to rank for content-based image retrievalPioceedings of the ACM
Multimedia Information Retrievapages 285-294, 2010.

[7] U. Fayyad and K. Irani. Multi interval discretization obntinuous-valued attributes for
classification learning. IRroceedings of the International Joint Conference on Ar-
tificial Intelligence pages 1022-1027, 1993.

[8] S. Goldman and M. Warmuth. Learning binary relations\gsveighted majority voting.
Machine Learning20(3):245-271, 1995.

[9] J. Kleinberg. Authoritative sources in a hyperlinkediieonment. J. ACM 46(5):604—
632, 1999.

[10] T. Liu. Learning to Rank for Information RetrievaNow Publishers, Inc., New York,
USA, 2009.

[11] G. Menezes, J. Almeida, F. Belem, M. Goncalves, A.drda, E. Moura, G. Pappa, A. Ve-
loso, and N. Ziviani. Demand-driven tag recommendatioredropean Conference
on Machine Learning and Knowledge Discovery in Databa2€40 (aceito para
publicacao).

[12] S. Robertson, S. Walker, S. Jones, M. Hancock-Beaudied M. Gatford. Okapi at trec-3.
In TREC 1994.

[13] G. Salton, E. Fox, and H. Wu. Extended boolean infororatetrieval. Commun. ACM
26(11):1022-1036, 1983.

[14] A. Trotman. Learning to ranknformation Retrievgl8(3):359-381, 2005.

[15] A. Veloso, H. Almeida, M. Gongalves, and W. Meira Jr.ateing to rank at query-time
using association rules. IRroceedings of the Annual International ACM SIGIR
Conference on Research and Development in InformationdRatrpages 267-274,
Singapore, 2008.

[16] A. Veloso, W. Meira Jr., M. Gongalves, and H. Almeidaedtning to rank using query-
level rules. Journal of Information and Data Managemer010 (aceito para
publicacao).

[17] A. Veloso, W. Meira Jr., M. Gongalves, and H. Almeida.or@petence-conscious as-
sociative rank aggregation by meta learning. Pimceedings of the International
Conference on Data Minin@010 (submetido).

[18] A. Veloso, W. Meira Jr., and M. Zaki. Lazy associativasdification. InProceedings of
the International Conference on Data Miningages 645—-654, 2006.

[19] A. Veloso, W. Meira Jr., M. Zaki, M. Gongalves, and H.rA¢ida. Calibrated lazy asso-
ciative classification.Information Science2009. ht t p: / / dx. doi . or g/ 10.
1016/j .ins. 2010. 03. 007.

[20] Y. Yue, T. Finley, F. Radlinski, and T. Joachims. A supgpector method for optimizing
average precision. IRroceedings of the Annual International ACM SIGIR Confe-
rence on Research and Development in Information Retripegles 271-278, 2007.



