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ROTULADOS. Sao fornecidos um método e sistema para propagar a
relevancia de documentos rotulados em relagdo a uma consulta até
documentos néo rotulados. O sistema de propagagdo fornece dados
de treinamento que incluem consultas, documentos rotulados com
suas relevancias em relagdo as consultas, e documentos néo
rotulados. Entdo, o sistema de propagacéo calcula a similaridade entre
pares de documentos nos dados de treinamento. Entéo, o sistema de
propagacdo propaga a relevancia dos documentos rotulados em
documentos similares, mas ndo rotulados. O sistema de propagagéo
pode propagar iterativamente rétulos dos documentos até que os
rétulos convirjam em uma solugdo. Entdo, os dados de treinamento
com as relevancias propagadas podem ser usados para treinar uma
funcéo de classificagéo.
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“PROPAGAGAO DE RELEVANCIA DE DOCUMENTOS ROTULADOS PARA

DOCUMENTOS NAO ROTULADOS®
ANTECEDENTES DA INVENCAO
Muitos servigos de motor de busca, tais como Google e Overture, fornecem busca

de informagdo que é acessivel por meio da Internet. Estes servigos de motor de busca per-
mitem que usuérios busquem paginas de exibigéo, tais como paginas da Internet, que po-
dem ser de interesse dos usuarios. Depois que um usuario submete uma solicitagéo de bus-

ca (isto &, uma consulta) que inclui termos de busca, o servigo de motor de busca identifica

paginas da Internet que podem estar relacionadas aqueles termos da busca. Para identificar

rapidamente paginas da Internet relacionadas, os servigos de motor de busca podem manter
um mapeamento de palavras-chaves para as paginas da Internet. Este mapeamento pode
ser gerado pelo “esquadrinhamento” da Internet (isto &, a rede mundial de computadores)
para identificar as palavras-chaves de cada pagina da Internet. Para esquadrinhar a Internet,
um servigo de motor de busca pode usar uma lista de paginas raizes da Internet para identi-
ficar todas as paginas da Internet que s&o acessiveis por meio de daquelas paginas raizes
da Internet. As palavras-chaves de qualquer pagina da Internet em particular podem ser i-
dentificadas usando varias técnicas de recuperacdo de informagdo bem conhecidas, tais
como identificagdo das palavras de um cabegalho, as palavras supridas nos metadados da
pagina da Internet, as palavras que estdo destacadas, e assim por diante. O servico de mo-
tor de busca identifica paginas da Internet que podem ser relacionadas a solicitagao de bus-
ca com base em qudo bem as palavras-chaves de uma pagina da Internet casam com as
palavras da consulta. Entdo, o servigo de motor de busca exibe ao usuario ligagdes para as
paginas da Internet identificadas em uma ordem que é baseada em uma classificagdo que
pode ser determinada por suas relevéancias em relagéo a consulta, & popularidade, a impor-
tancia e/ou a alguma outra medida.

Estas técnicas bem conhecidas para classificar paginas da Internet sdo PageRank,

HITS (“Busca de Tépico Induzida por Hiperligagéo”), e DirectHIT. PageRank é baseada no

principio de que paginas da Internet terdo ligagdes para (isto €, “ligagdes de saida”) impor-

tantes paginas da Internet. Assim, a importancia da pagina da Internet € baseada no numero
e na importancia de outras paginas da Internet que se ligam aquela pagina da Internet (isto
é, “ligagdes de entrada”). De uma forma simpleé, as ligagdes entre as paginas da Internet
podem ser representadas pela matriz de adjacéncia A, em que A; representa o nimero de
ligacbes de saida da pagina da Internet i até a pagina da Internet j. A contagem de impor-
tancia w; para a pagina da Internet j pode ser representada pela seguinte equag&o:

w; =i A wi '

Esta equagdo pode ser resolvida por célculos iterativos com base na seguinte e-

quacao:
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Alw=w

em que w é o vetor de contagens de importéncia para as paginas da Internet e é o
principal autovetor de A”.

Esta técnica HITS é adicionalmente baseada no principio de que uma propria pagi-
na da Internet que tem muitas ligagdes a outras importantes paginas da Internet pode ser
importante. Assim, HITS divide “importancia” das paginas da Internet em dois atributos rela-
cionados, “concentrador” e “autoridade”. “Concentrador” é medido pela contagem de “autori-

dade” das paginas da Internet em que uma pégina da Internet se liga, e “autoridade” é me-

- dida pela contagem do “concentrador” das paginas da Internet que se ligam a pagina da

Internet. Ao contrario da PageRank, que calcula a importancia das paginas da Internet inde-
pendentemente da consulta, HITS calcula a importancia com base nas paginas da Internet
do resultado e das paginas da Internet que sdo relacionadas as paginas da Internet do resul-
tado seguindo as ligagdes de entrada e de saida. HITS submete uma consulta a um servigo
de motor de busca e usa as paginas da Internet do resultado como o conjunto inicial de pa-
ginas da Internet. HITS adiciona no conjunto aquelas paginas da Internet que sao destinos
das ligagdes de entrada e aquelas paginas da Internet que sdo as fontes das ligagbes de
saida das paginas da Internet do resultado. Entéo, HITS calcula a classificagdo da autorida-
de e do concentrador de cada pagina da Internet usando um algoritmo iterativo. As conta-
gens da autoridade e do concentrador podem ser representadas pelas seguintes equagoes:

a(p) =% h(q) e h(p) =% a(q)

' q—p pP—q

em que a(p) representa a contagem da autoridade para a pagina da Internet p e
h(p) representa a contagem do concentrador para a pagina da Internet p. HITS usa uma
matriz de adjacéncia A para representar as ligagdes. A matriz de adjacéncia é representada
pela seguinte equacgéao:

1 se pagina i tiver uma ligagéo até a pagina j,
B;= |
0 caso contrario
‘ Os vétores a e h correspondem as contagens da autoridade e do concentrador,
respectivamente, de todas as paginas da Internet no conjunto e podem ser representados
pelas seguintes equagses:
~ A=A"heh=Aa

Assim, a e h séo autovetores das matrizes ATA e AAT. HITS também pode ser modi-
ficado para o fator na popularidade de uma péagina da Internet medida pelo nimero de visi-
tas. Com base na analise dos dados através de cliques, b; da matriz de adjacéncia pode
aumentar toda vez que um usudrio navega da pagina da Internet / até a pagina da Internet j.

DirectHIT classifica paginas da Internet com base no histérico passado do usudrio
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com resultados de consultas similares. Por exemplo, se usudrios que submetem consultas
similares selecionam primeiro, tipicamente, a terceira pagina da Internet do resultado, entéo,
o histérico deste usuario sera uma indicagdo de que a terceira pagina da Internet deve ter
classificacdo mais alta. Como um outro exemplo, se usuarios que submetem consultas simi-
lares gastam, tipicamente, a maior parte do tempo visualizando a quarta pagina da Internet
do resultado, entdo, o histérico deste usuario sera uma indicagéo de que a quarta pagina da
Internet deve ter classificacdo mais alta. DirectHIT deriva os histéricos do usuario da analise
dos dados através do clique. ‘

Algumas técnicas de classificagdo usam algoritmos de aprendizado de méaquina pa-
ra aprender uma fungdo de classificagdo dos dados de treinamento que incluem consultas,
vetores de recurso que representam paginas e, para cada consulta, uma classificagdo para
cada pagina. Uma fungdo de classificagdo serve como um mapeamento dos recursos de
uma pagina para sua classificagdo para uma dada consulta. O aprendizado de uma fungdo
de classificagdo foi considerado, em parte, como um problema de regresséo para aprender
o mapeamento de um vetor de recurso até um elemento de um conjunto ordenado de classi-
ficagdes numéricas. Algumas técnicas com base em regresséo tentam fornecer uma conta-
gém de relevancia absoluta que pode ser usada para classificar paginas. Entretanto, uma
fungdo de classificagdo ndo precisa fornecer uma contagem de relevancia absoluta, mas,
em vez disto, precisa fornecer somente uma classificagio relativa das paginas. Assim, estas
técnicas com base em regressdo resolvem um problema que € mais dificil do que o neces-
sario.

Algoritmos de aprendizagem de maquina para uma fungao de classificagdo usam .
consultas, vetores de recurso e classificagdes de relevancia rotuladas pelo usuario como
dados de treinamento. Para gerar os dados de treinamento, consultas podem ser submeti-
das a um motor de busca que gera as péaginas do resultado da busca. Entéo, os algoritmos
geram os vetores de recurso para as paginas e inserem, a partir de um usuario, as conta-
gens de relevancia para cada pagina. Uma dificuldade com uma abordagem como esta é
que um motor de busca pode retornar centenas de paginas como seu resultado de busca.
Pode ser bastante oneroso ter um rétulo de usuario em todas as paginas de um resultado de
busca. Além do mais, pode ser dificil para um usuério avaliar precisamente a relevancia de
um grande numero de paginas como este. Embora um usuario possa‘fotular somente uma
pequena parte das paginas, o aprendizado com base em uma pequena parte como esta
pode n&o fornecer uma fungéo de classificacéo precisa.

SUMARIO DA INVENCAO

Séao fornecidoé um método e sistema para propagar a relevancia dos documentos

rotulados a uma consulta para a relevancia dos documentos n&o rotulados. Este sistema de

propagagdo fornece dados de treinamento que incluem consultas, documentos rotulados
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com suas relevancias em relagao as consultas e documentos ndo rotulados. Entéo, o siste-
ma de propagagao calcula a similaridade entre pares de documentos nos dados de treina-
mento. Entéo, o sistema de propagacéo propaga a relevancia dos documentos rotulados a
documentos similares, mas n&o rotulados. O sistema de propagagdo pode propagar iterati-
vamente rétulos dos documentos até que os rétulos convirjam em uma solugdo. Entéo, os
dados de treinamento com as relevancias propagadas podem ser usados para treinar uma
fungdo de classificagao.

Este Sumario é fornecido para introduzir uma selegéo de conceitos de uma forma
simplificada que é adicionalmente descrita a seguir na Descrigao Detalhada. Nao pretende-
se que este Sumario identifique recursos chaves ou recursos essenciais do assunto em
questao reivindicado, nem pretende-se que seja usado como um auxilio na determinagao do
escopo do assunto em questao reivindicado.

DESCRICAO RESUMIDA DOS DESENHOS

A figura 1 é um diagrama que ilustra uma parte de um grafico dos documentos.

A figura 2 é um diagrama de blocos que ilustra componentes do sistema de propa-

gagdo em uma modalidade.
A figura 3 é um fluxograma que ilustra o processamento do componénte da fungao

de criar classificagdo do sistema de propagagdo em uma modalidade.
A figura 4 é um fluxograma que ilustra o processamento do componente de propa-

gar relevancia do sistema de propagagao em uma modalidade.
A figura 5 é um fluxograma que ilustra o processamento do componente de constru-

ir gréfico‘do sistema de propagag&o em uma modalidade.

A figura 6 é um fluxograma que ilustra o processamento do componente de gerar
ponderagdes para grafico do sistema de propagagado em uma modalidade.

A figura 7 é um fluxograma que ilustra o processamento do componente de norma-
lizar ponderagées do gréfico do sistema de propagagdo em uma modalidade.

A figura 8 & um fluxograma que ilustra o processamento do componente de propa-
gar relevancia com base em grafico do sistema de propagagéo em uma modalidade.

DESCRICAO DETALHADA |

Sso fornecidos um método e sistema para propagar regresséo estatistica de docu-

mentos rotulados a uma consulta para documentos ndo rotulados. Em uma modalidade, o
sistema de propagagéo fornece dados de treinamento que incluem consultas, documentos
(representados por vetores de recurso) rotulados com suas relevancias em relagdo as con- .
sultas, e documentos nao rotulados. Por exemplo, o sistema de propagagao pode submeter
uma consulta a um motor de busca e usar o resultado da busca como os documentos (por
exemplo, paginas da Internet). Entdo, o sistema de propagagdo pode solicitar que um usua-

rio rotule parte dos documentos do resultado da busca com base em suas relevancias em
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relacdo a consulta. Entdo, o sistema de propagagéo calcula a similaridade entre pares de
documentos nos dados de treinamento. Por exemplo, o sistema de propagagdo pode repre-
sentar cada documento por um vetor de recurso e pode calcular a similaridade entre docu-
mentos com base na distancia Euclidiana no espago do recurso ou com base em uma métri-
ca de similaridade co-seno. Entdo, o sistema de propagagédo propaga a relevancia dos do-
cumentos rotulados para documentos similares, mas néo rotulados. O sistema de propaga-
¢do pode propagar iterativamente rétulos dos documentos até que os rétulos convirjam em
uma solugdo. Entdo, os dados de treinamento com as relevancias propagadas podem ser
usados para treinar uma fungéo de classificagdo. Desta maneira, o sistema de propagagéo
pode aumentar automaticamente os dados de treinamento com dados de treinamento adi-
cionais com base nas similaridades entre documentos.

Em uma modalidade, o sistema de propagagéo representa os documentos usando
um grafico de documento com cada né representando um documento e cada seta represen-
tando a similaridade entre os documentos representados pelos nés conectados. O sistema
de propagagdo pode representar o grafico como uma matriz quadratica com uma linha e
coluna para cada documento na qual cada valor néo zero indica uma seta entre o n6 da li-
nha e o né da coluna. O sistema de propagacéo pode definir setas para o grafico usando
varias técnicas. Por exemplo, o sistema de propagagéo pode considerar que o grafico esta
completamente conectado, em cujo caso cada nd tem uma seta para cada outro né. Como
um outro exemplo, o sistema de propagagdo pode considerar que os nos estéo conectados
por meio de uma arvore de abrangéncia minima. Em uma modalidade, o sistema de propa-
gacdo considera que os nos estdo conectados usando um algoritmo do vizinho k mais pro-
ximo. Em particular, o sistema de propagagédo identifica os k vizinhos mais préximos para
cada né e adiciona uma seta de cada n6 até cada um dos seus k vizinhos mais proximos.
Entdo, o sistema de propagagéo calcula ponderagdes para as setas com base na similarida-
de entre os documentos representados pelas setas conectadas. O sistema de propagagao
pode usar vérias técnicas para determinar a similaridade entre os documentos. Em uma
modalidade, o sistema de propagagéo usa uma metrica de distancia Euclidiana com base na
representagéo do vetor de recurso dos documentoé em um espago do recurso. O sistema de
propagagéo armazena a similaridade como os valores da matriz quadratica resultante em
uma matriz de similaridade ou de afinidade. O sistema de propagagdo também pode norma-
lizar a matriz de similaridade. O sistema de propagacgdo também pode ajustar os valores
diagonais em 0 ou impedir auto-reforgo durante a propagagéo da relevancia.

Depois de gerar a matriz de similaridade, o sistema de propagagao propaga a rele-
vancia dos documentos rotulados até os documentos néo rotulados usando um algoritmo de
propagagéo com base em classificagdo de copias. Um algoritmo com base em classificagédo
de copias é descrito em He, J., Li, M., Zhang, H.J., et al,, “Manifold-Ranking Based Image
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Retrieval’, Proc. of the 12" Annual ACM International Conf. On Multimedia, 2004. Inicialmen-
te, o sistema de propagacdo ajusta a regressao estatistica dos documentos rotulados da
contagem de relevancia fornecida pelo usudrio e a relevéncia dos documentos nao rotulados
em 0. Entdo, o sistema de propagagéo difunde a relevancia dos documentos rotulados a
seus documentos ndo rotulados conectados fatorando na similaridade como indicado pela
matriz de similaridade. O sistema de propagagcéo difunde iterativamente a contagem de rele-
vancia até que as contagens de relevancia convirfjam em uma solugdo. As contagens de
relevancia resultantes dos documentos ndo rotulados estardo em proporg&o com a probabi-
lidade de que eles sejam relevantes a mesma consulta que os documentos rotulados. As-
sim, um documento no rotulado que &€ muito similar a muitos documentos rotulados com
altas contagens de relevancia terdo uma alta contagem de relevancia. Inversamente, um
documento ndo rotulado que néo € muito similar a nenhum documento rotulado tera uma
baixa contagem de relevancia.

O sistema de propagagao pode representar similaridade usando um nucleo de La-
place, que pode ser representado pela seguinte equagao:

(copiar férmula pg 7)(1)

em que X; e X; representam a F¥m dimensao de x; e de X, respectivamente, ¢ repre-
senta a dimensionalidade do espago do recurso, e p, representa um parémetro positivo que
reflete as ponderagdes das diferentes dimensdes no célculo da similaridade. Assim, o siste-
ma de propagac¢ao representa a pondéragéo das setas pela seguinte equag&o:

(copiar formula pg 7)(2)

em que Wj representa a similaridade entre os documentos i e j. O sistema de pro-
pagacdo pode omitir o coeficiente constante 1/2p, desde que seu efeito na matriz de simila-
ridade W seja neutralizado pela normalizagdo da matriz. O sistema de propagagao normali-
za a matriz de similaridade como representado pela equagéo:

S = D'1’2WD'1/2(3)

em que S representa a matriz de similaridade normalizada e D representa uma ma-
triz diagonal em que (i,/) é igual & soma da i-ésima linha da matriz de similaridade W. A nor-
malizagdo normaliza as similaridades para ser relativa & similaridade dos documentos co-
nectados. _

O sistema de propagagéo pode representar cada documento como um vetor de re-
curso x da dimenséo f que forma um ponto no espago Euclidiano. Para uma consulta, o sis-
tema de propagagao recebe o conjunto de resultado dos documentos (copiar férmula pg 8).
Os primeiros m pontos (no espago de recurso) representam documentos rotulados pelo u-
suario, e os Ultimos n pontos (no espago de recurso) representam documentos n&o rotula-

dos. O sistema de propagagéo também recebe um vetor de rétulo correspondente (copiar

formula pg 8). Os tltimos n rétulos tém o valor de 0 para representar documentos nao rotu-
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lados. O sistema de propagagdo também pode permitir a especificagdo dos rotulos negati-
vos, em vez de somente rétulos positivos, para representar exemplos negativos de relevan-
cia. O sistema de propagacao representa distancia entre documentos no espago de recurso
como d: x X ¥ — 0O, que atribui a cada par de pontos xi e xj, uma distancia d(xi, xj), e repre-
senta uma fungéo de classificagdo dos documentos como f: X — o, que atribui a cada ponto
xi, uma contagem de classificagdo fi. O problema do aprendizado da fungdo de classifica-
cdo é aprender f: X — o de um conjunto de consultas com 0s recursos X = {Xq} € os rotulos
Y = {yq}- O sistema de propagagdo representa o limite da propagagéo da relevancia pela
seguinte equacgao:

f° = (1-a)(1-aS)'y(4)

em que f° representa o limite da relevancia, y representa os rétulos iniciais e a re-
presenta um fator de decadéncia. Em virtude de ser computacionalmente dificil de calcular o
inverso da matriz de similaridade normalizada S, o sistema de propagagdo aproxima f° u-
sando uma expansdo da série Taylor. O sistema de propagagéo pode representar a expan-

sdo da série Taylor pela seguinte equagao:

fe=(-aSy'y
= (I +aS + a®S* + ...)y(5)
=y + aSy + aS(aSy) + ...

O sistema de propagagcéo resolve iterativamente f° até que elavconvirja em uma so-
lugdo ou por um ndmero fixo de iteragoes.

Uma vez que as relevancias sdo propagadas, o sistema de propagacédo rotulada
pode usar os conjuntos de dados de treinamento (vetores de recurso de consulta e rotula-
dos) para treinar uma fungéo de classificagéo. Uma fungéo de claséificagéo pode ser imple-
mentada como um motor do vetor de suporte, como um classificador de regulagdo adaptati-
va, como um classificador de rede neural, e assim por diante. Um motor vetorial de suporte
opera encontrando uma hipersuperficie no espago de possiveis entradas. A hipersuperficie
tenta dividir os exemplos positivos dos exemplos negativos pela maximizagdo da distancia
entre os mais proximos exemplos positivos e negativos em relagéo a hipersuperficie. Isto
permite a correta classificagéo dos dados que s&o similares, mas nao idénticos, aos dados
de treinamento. Varias técnicas podem ser usadas para treinar um motor vetorial de suporte.
Uma técnica usa um algoritmo de otimizagdo minima sequencial que decompde o grande
problema de programagdo quadratica em uma série de pequenos problemas de prbgrama—
¢do quadratica que podem ser analiticamente resolvidos (Veja Seqlencial Minimal Optimiza-

tion, em http://research.microsoft.com/~jplatt/smo.html).

Regulagdo adaptativa € um processo iterativo que executa multiplos testes em uma
colegdo de dados de treinamento. A regulagéo adaptativa transforma um fraco algoritmo de

aprendizado (um algoritmo que desempenha em um nivel somente um pouco melhor do que
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o acaso) em um forte algoritmo de aprendizado (um algoritmo que exibe uma baixa taxa de
erro). O fraco algoritmo de aprendizado € executado em diferentes subconjuntos de dados
de treinamento. O algoritmo concentra cada vez mais nestes exemplos nos quais seus pre-
decessores tendiam a mostrar erros. O algoritmo corrige os erros feitos pelos fracos apren-
dedores anteriores. O algoritmo é adaptativo em virtude de ele ajustar as taxas de erro dos
seus predécessores. A regulagdo adaptativa combina regras grosseiras e moderadamente
imprecisas de manuseio para criar um algoritmo de alto desempenho. A regulagdo adaptati-
va combina os resultados de cada teste separadamente executado em um unico classifica-
dor muito preciso.

Um modelo de rede neural tem trés componentes principais: arquitetura, fungéo de
custo e algoritmo de busca. A arquitetura define a forma funcional relacionando as entradas
as saidas (em termos de topologia de rede, conectividade da unidade e fungdes de ativa-
¢do). A busca em espago de ponderagéo para um conjunto de ponderagdes que minimiza a
funcdo objetiva é um processo de treinamento. Um modelo de rede neural pode usar uma
rede de fungéo de base radial (‘RBF”) e uma descida de gradiente padréo como sua técnica
de busca.

' A figura 1 é um diagrama que ilustra um grafico dos documentos retornados como o
resultado da busca de uma consulta. Neste exemplo, o subgrafico 100 representa uma parte
dos documentos retornados no resultado da busca. Os nés 101-112 representam 12 docu-
mentos do resultado da busca. Os nos 101 e 108 representam documentos rotulados. 0]
documento representado pelo né 101 foi rotulado com a contagem de relevancia de 0,75, e
o documento representado pelo né 106 foi rotulado com a contagem de relevéncia de 0,6. 0
sistema de propagagédo gerou as setas entre 0s nos usando um algoritmo de vizinho mais
préximo. Neste exemplo, os nés 102, 103 e 104 sdo, cada qual, um dos vizinhos k mais pro-
ximos em relagdo ao né 101, mas os nés 105-112 ndo sé&o um dos vizinhos k mais proxi-
mos. Entdo, o sistema de propagacdo calculou a similaridade entre os nos conectados u-
sando um algoritmo de classificacdo de similaridade. Por exemplo, o n6 101 esta conectado
no né 102 com uma seta com a ponderagéo de 0,8, que indica a similaridade entre os nés
conectados.

A figura 2 é um diagrama de blocos que ilustra componentes do sistema de propa-
gacdo em uma modalidade. O sistema de propagagao 230 é conectado em armazenamen-
tos de documento 210 (por exemplo, locais da Internet) por meio da ligagdo de comunica-
¢bes 220 (por exemplo, Internet). O sistema de propagagao inclui um componente de coleta
de dados de treinamento 231, um armazenamento de dados de treinamento 232 e um indice
de documento 233. O indice de documento contém um indice dos documentos (por exem-
plo, paginas da Internet) nos armazenamentos de documento. O indice de documento pode
ser gerado por um esquadrinhador da Internet. O indice de documento pode incluir um vetor
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de recurso para cada documento que for usado para treinar uma funcéo de classificagéo. Os
vetores de recurso podem representar muitos diferentes tipos de recursos dos documentos,
tais como freqiiéncia de documento invertida, palavras-chaves, tamanho da fonte, e assim
por diante. O componente de coleta de dados de treinamento submete consultas a um motor
de busca (ndo mostrado) e recebe documentos que casam com as consultas. O motor de
busca pode ser independente do sistema de propagag&o. Em um caso como este, o sistema
de propagagdo pode gerar vetores de recurso dinamicamente a partir dos resultados da
busca. O componente de coleta de dados de treinamento pode solicitar que um usuario rotu-
le a relevancia de alguns dos documentos que casam com as consultas. O componente de
coleta de dados de treinamento armazena as consultas, os resultados da busca (por exem-
plo, vetores de recurso) e rétulos no armazenamento de dados de treinamento. O sistema
de propagagdo também inclui um componente de propagacdo de relevancia 235, um com-
ponente de construgdo de grafico 236, um componente de geragdo de ponderagbes para
grafico 237, um componente de normalizagéo de ponderagbes de grafico 238 e um compo-
nente de propagagdo com base no gréfico 239. O componente de propagacéo de relevancia
propaga a relevancia dos documentos rotulados até os documentos nao rotulados que estéo
armazenados no armazenamento dos dados de treinamento. O componente de propagacao
de relevancia invoca o componente de construgdo de grafico para construir um gréfico que
inclui setas que representam os documentos de um resultado de busca. Entdo, o componen-
te de propagacéo de relevancia invoca o componente de geragéo de ponderagdes para gra-
fico para gerar as ponderagdes iniciais para as setas do gréfico. O componente de propaga-
¢do de relevancia invoca o componente de normalizagdo de ponderagdes do grafico para
normalizar as ponderagbes geradas. Entdo, o componente de propagacgdo de relevancia
invoca o componente de propagago de relevancia com base em grafico para realizar a pro-
pagagao de relevancia real dos documentos rotulados até os documentos nao rotulados. O
sistema de propagagao também inclui um componente de criagao de fung¢io de classificagéo
241 e uma funcgdo de classificagio 242. A criagdo da fung&o de classificagdo usa os dados
de treinamento com a relevancia propagada para criar uma fungéo de classificagéo.

O dispositivo de computagao no qual o sistema de propagagédo pode ser implemen-
tado pode incluir uma unidade central de processamento, memoria, dispositivos de entrada

(por exemplo, teclado e dispositivo de apontamento), dispositivos de saida, (por exemplo,

dispositivo de exibigdo) e dispositivo de armazenamento (por exemplo, unidades de disco).

A memoéria e o dispositivo de armazenamento sdo midias legiveis por computador que po-
dem conter instrugdes que implementam o sistema de propagagéo. Além do mais, as estru-
turas de dados e estruturas de mensagem podem ser armazenadas ou transmitidas por
meio de uma midia de transmiss&o de dados, tais como um sinal em uma ligagéo de comu-

nicagdes. Varias ligagdes de comunicagbes podem ser usadas, tais como a Internet, uma
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rede de area local, uma rede de area ampla e uma conexao discada ponto a ponto.

O sistema de propagacéo pode fornecer servigos a varios sistemas ou dispositivos
computacionais, incluindo computadores pessoais, computadores servidores, dispositivos de
mao ou portateis, sistemas multiprocessadores, sistemas com base em microprocessador,
dispositivos eletrénicos programaveis pelo cliente, PCs em rede, minicomputadores, compu-
tadores de grande porte, ambientes de computagéo distribuida que incluem qualquer um
dos sistemas ou dispositivos expostos, e congéneres.

O sistema de propagagéo pode ser descrito no contexto geral das instrugdes execu-
taveis por computador, tais como médulos de programa, executadas por um ou mais compu-
tadores ou outros dispositivos. No geral, os modulos de programa incluem rotinas, progra-
mas, objetos, componentes, estrutura de dados e assim por diante, que realizam tarefas em

particuiar ou implementam tipos de dados abstratos em particular. Tipicamente, a funcionali-

- dade dos médulos de programa pode ser combinada ou distribuida como desejado em va-

rias modalidades.
A figura 3 é um fluxograma que ilustra o processamento do componente de criagéo

de fungdo de classificagdo do sistema de propagagdo em uma modalidade. O componente
de criacdo de funcédo de classificagdo coleta dados de treinamento, propaga a relevancia
dos documentos rotulados até os documentos nao rotulados e, entdo, treina uma fungéo de
classificagdo. No blobo 301, o componente coleta os dados de treinamento. No bloco 302, 0
componente insere rétulos para um subconjunto de dados de treinamento. No bloco 303, o
componente invoca rétulos para um subconjunto dos dados de treinamento. No bloco 303, o
componente invoca o componente de propagagéo de relevancia para propagar a relevancia
dos documentos rotulados até os documentos ndo rotulados. No bloco 304, o componente
treina a fungdo de classificagdo usando as relevancias propagadas.

A figura 4 é um fluxograma que ilustra o processamento do componente de propa-
gacéo de relevancia do sistema de propagagéo em uma modalidade. Ao componente € for-
necido dados de treinamento e ele propaga a relevancia dos documentos rotulados até os
documentos néo rotulados. No bloco 401, o componénte invoca o componente de constru-
¢ao de gréfico para construir o gréfico inicial que inclui setas. No bloco 402, o componente
invoca o componente de geracéo de ponderagdes para grafico para gerar ponderagdes que
indicam a similaridade entre documentos representada pelos nés conectados. No bloco 403,
o componente invoca o componente de normalizagdo de ponderagoes do gréfico para nor-
malizar as ponderagdes do grafico. No bloco 404, o componente invoca o componente de
propagacdo de relevancia com base em grafico para realizar a propagacgao de relevancia.
Entéo, o componente retorna.

A figura 8 é um fluxograma que ilustra o processamento do componente de cons-

trucdo de grafico do sistema de propagagao em uma modalidade. O componente cria uma
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matriz quadratica com cada linha e coluna representando um documento. Entéo, o compo-
nente identifica e adiciona uma conexdo entre cada né e seus vizinhos k mais proximos (por
exemplo, k = 10). No bloco 501, o componente seleciona o proximo documento /. No bloco
de decisdo 502, se todos os documentos i ja foram selecionados, entéo, o componente re-
torna, caso contrario, o componente continua no bloco 503. No bloco 503, o componente
seleciona o préximo documento j. No bloco de decis&o 504, se todos os documentos j para o
documento selecionado i ja foram selecionados, entdo, o componente continua no bloco
506, caso contrério, 0 componente continua no bloco 505. No bloco 505, o componente cal-
cula a distancia entre o documento selecionado i e o documento selecionado j e, entao, re-
torna ao bloco 503 para selecionar o préximo documento j. No bloco 506, o componente
seleciona os 10 documentos j com a menor distancia para um documento / (isto &, os vizi-
nhos mais proximos) e, entéo, retorna ao bloco 501 para selecionar o préximo documento i.

A figura 6 € um fluxograma que ilustra o processamento do componente de geragédo
de ponderagdes para grafico do sistema de propagagdo em uma modalidade. O componen-
te calcula a similaridade entre documentos conectados com base em uma métrica Manhat-
tan. No bloco 601, o componente seleciona o proximo documento i. No bloco de deciséo
602, se todos os documentos i ja foram selecionados, entdo, o componente retorna, caso
contrério, 0 componente continua no bloco 603. No bloco 603, o componente inicializa a
similaridade do documento para si préprio em 0. No bloco 604, o componente seleciona o
préximo documento mais préximo j (isto €, o documento conectado) em relagéo o documen-
to selecionado i. No bloco de decisdo 605, se todos os documentos mais proximos j em re-
lagdo ao documento selecionado / ja foram selecionados, entdo, o componente retorna ao
bloco 601 para selecionar o préximo documento /, caso contrario, o componente continua no
bloco 606. No bloco 606, o componente inicializa a similaridade entre o documento selecio-
nado i e o documento selecionado jem 1. Nos blocos 607-609, o componente retorna calcu-
lando a métrica da distancia. No bloco 607, o componente seleciona a préxima dimenséo /
do vetor de recurso. No bloco de decisdo 608, se todas as dimensdes ja foram seleciona-
das, entdo, o componente retorna ao bloco 604 para selecionar o proximo documento mais
proximo j, caso contrario, o componente continua no bloco 609. No bloco 609, o componente
ajusta a similaridade entre o documento selecionado i e o documento selecionado j em suas
similaridades atuais multiplicado por uma fung&do da distancia entre os recursos seleciona-
dos / do documento selecionado i e do documento selecionado j, de acordo com a Equagao
2. Entdo, o componente retorna ao bloco 607 para selecionar a préoxima dimensao.

A figura 7 é um fluxograma que ilustra o processamento do componente de norma-
lizagdo de ponderagdes do gréficd do sistema de propagagéo em uma modalidade. O com-
ponente normaliza as ponderagbes da matriz de similaridade. No bloco 701, o componente
seleciona a proxima linha i da matriz de similaridade. No bloco de decisdo 702, se todas as
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linhas ja foram selecionadas, entdo, o componente continua no bloco 706, caso contrario, 0
componente continua no bloco 703. Nos blocos 703-705, o componente calcula o valor da
matriz diagonal D para a linha selecionada. No bloco 703, o componente seleciona a proxi-
ma coluna j da matriz de similaridade. No bloco de deciséo 704, se todas as colunas ja fo-
ram selecionadas, entdo, o componente retorna ao bloco 701 para selecionar a nova linha,
caso contrario, o componente continua no bloco 705. No bloco 705, o componente adiciona
as ponderagdes da linha i selecionada e da coluna j selecionada no elemento diagonal para
a linha i selecionada. Entdo, o componente retorna ao bloco 703 para selecionar a proxima
coluna j para a linha i selecionada. No bloco 706, o componente normaliza a matriz de simi-
laridade de acordo com a Equagao 3.

A figura 8 é um fluxograma que ilustra o processamento do componente de propa-
gacéo de relevancia com base no gréfico do sistema de propagagdo em uma modalidade. O
componente calcula iterativamente a expanséo da serie Taylor da Equagdo 5 até ela convir-
ja em uma solugéo. No bloco 801, o componente inicializa o indice i em zero. No bloco 802,
o componente inicializa o vetor de solugéo em 0. Nos blocos 803-805, o componente retorna
até que ele convirja em uma solug&do. No bloco 803, o componente calcula o valor para a
proxima iteragdo com base em um valor da iteragéo anterior mais o proximo fator da expan-
s&o da série Taylor. No bloco de decisao 804, se os valores convergirem em uma solugéo,
entdo, o componente retorna, caso contrario, o componente continua no bloco 805. No bloco
805, o componente incrementa o indice na préxima iteragéo e retorna ao bloco 803 para
realizar a proxima iteragéo.

Embora o assunto em questdo tenha sido descrito em linguagem especifica para
recursos estruturais e/ou atos metodoldgicos, entende-se que o assunto em questao defini-
do nas reivindicagdes anexas néo é necessariamente limitado em relagdo aos recursos ou
atos especificos supradescritos. Em vez disto, os recursos e atos especificos supradescritos
sdo divulgados como formas de exemplo da implementagéo das reivindicagdes. O sistema
de propagacdo pode ser usado para aumentar os resultados da busca. Por exemplo, um
motor de busca pode gerar um resultado da busca com base em certos arquivos de docu-
mentos. Entio, a relevancia do documento do resultado da busca pode ser propagada para
documentos de um arquivo diferente usando o sistema de propagagéo. Entdo, os documen-
tos de diferentes arquivos com a relevancia mais alta podem ser adicionados no resultado
da busca. O sistema de propagagdo pode ser usado para propagar a relevancia de docu-
mentos rotulados com suas relevancias em relagdo a uma Unica consulta até documentos
néo rotulados (propagagéo intraconsulta) ou de documentos rotulados com suas relevancias
em relagdo a multiplas consultas até documentos nao rotulados (propagagao interconsulta).
O componente de propagagéo treina o componente de treinamento separadamente para

cada consulta com propagagéo intra-consulta e, simultaneamente, para multiplas consultas
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com propagagao interconsulta. Dessa maneira, a invengéo ndo é limitada, exceto como pe-

las reivindicagbes anexas.
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REIVINDICACOES
1. Sistema para propagar relevancia de documentos rotulados até documentos néao
rotulados, CARACTERIZADO pelo fato de que compreende:
um armazenamento de documento (232) que contém representagbes de documen-

tos, alguns dos documentos sendo rotulados com relevancia em relagdo a uma consulta e

outros dos documentos ndo sendo rotulados em relagéo a consulta;

um componente grafico (236) que cria um grafico dos documentos com os docu-
mentos representados como nds sendo conectados por setas que representam similaridade
entre os documentos; e

um componente de propagagdo de relevancia (239) que propaga a relevancia dos
documentos rotulados até os documentos nao rotulados com base na similaridade entre os
documentos indicada pela similaridade representada pelas setas no grafico.

2. Sistema, de acordo com a reivindicagdo 1, CARACTERIZADO pelo fato de que o
componente de grafico inclui:

um componente de construgdo de grafico que constréi um grafico no qual nés que
representam documentos similares sdo conectados por meio de setas;

um componente de geragao de ponderagdes que gera ponderagbes para as setas
com base na similaridade dos documentos representada pelos nés conectados; e

um componente de normalizagdo de ponderagao que normaliza as ponderagdes do
grafico.

3. Sistema, de acordo com a reivindicagdo 2, CARACTERIZADO pelo fato de que o
componente de construgdo de gréfico estabelece setas entre nés usando um algoritmo de
vizinho mais préximo.

4. Sistema, de acordo com a reivindicacdo 3, CARACTERIZADO pelo fato de que o
algoritmo de vizinho mais préximo usa uma metrica de distancia Euclidiana.

5. Sistema, de acordo com a reivindicagdo 3, CARACTERIZADO pelo fato de que o
componente de construgao de grafico ‘conecta um né em seus 10 vizinhos mais proximos.

6. Sistema, de acordo com a reivindicagdo 2, CARACTERIZADO pelo fato de que o
componente de construgdo de gréafico estabelece setas entre cada par de nos.

7. Sistema, de acordo com a reivindicagdo 2, CARACTERIZADO pelo fato de que o
componente de construgdo de gréfico estabelece setas entre nds para criar uma arvore de
abrangéncia minima. ‘

8. Sistema, de acordo com a reivindicagéo 1, CARACTERIZADO pelo fato de que a
relevancia dos documentos rotulados é gerada pela busca de documentos relacionados a

consulta em um arquivo de documentos, e os documentos ndo rotulados ndo séo incluidos

no arquivo de documentos.
9. Sistema, de acordo com a reivindicagdo 1, CARACTERIZADO pelo fato de que o



10

15

20

25

30

35

componente de propagacéo de relevancia propaga a relevancia usando um algoritmo com

base em classificagdo de copias.
10. Sistema, de acordo com a reivindicagéo 1, CARACTERIZADO pelo fato de que

o componente de propagacéo de relevancia propaga relevancia de acordo com a seguinte
equagao:

f° = (1-a)(l-aS)"y

em que f° representa um vetor de relevancia propagado, S é uma matriz de simila-
ridade, y representa um vetor de relevancia inicial e a representa uma taxa de decadéncia.

11. Sistema, de acordo com a reivindicagdo 1, CARACTERIZADO pelo fato de que
o componente de propagacéo de relevancia propaga a relevancia de acordo com a seguinte
equacio:

fo=(+aS+a’S?+.. +ad"'S")y

em que f° representa um vetor de relevancia propagada, S é uma matriz de simila-
ridade, y representa um vetor de relevancia inicial e a representa uma taxa de decadéncia, e
em qué n representa um expoente para qual f° converge em uma solugéo.

12. Sistema para propagar relevancia de paginas rotuladas em relagdo a uma con-
sulta até paginas néo rotuladas em relagéo a consulta, CARACTERIZADO pelo fato de que
compreende:

um armazenamento de pagina (232) que contém representagdes das paginas, al-
gumas das paginas sendo rotuladas com relevancia em relagdo a uma consulta e outras das
paginas ndo sendo rotuladas com relevancia em relagéo a consulta;

um componente grafico que cria um gréfico das paginas com as paginas represen-
tadas como nds conectados por setas que representam similaridade entre as paginas, inclu-
indo: '

um componente de construgéo de gréfico (236) que constréi um grafico no qual nés
que representam paginas similares sdo conectados por meio de setas; e

um componente de geragdo de ponderagdes (237) que gera ponderagbes para as
setas com base na similaridade das paginas representada pelos nés conectados; e

um componente de propagacdo de relevancia (239) que propaga a relevancia das
paginas rotuladas até as paginas ndo rotuladas com base na similaridade entre as paginas
indicada pela similaridade representada pelas setas do grafico e com base em um algoritmo
de classificagdo de copias. |

13. Sistema, de acordo com a reivindicagdo 12, CARACTERIZADO pelo fato de
que o componente de construgdo de gréfico estabelece setas entre nés usando um algorit-

mo de vizinho mais préximo.
14. Sistema, de acordo com a reivindicagdo 13, CARACTERIZADO pelo fato de

que o algoritmo de vizinho mais préximo usa uma métrica de distancia Euclidiana.
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15. Sistema, de acordo com a reivindicagdo 13, CARACTERIZADO pelo fato de
que o componente de construgdo de grafico conecta um n6 aos seus 10 vizinhos mais pré-

Ximos.
16. Sistema, de acordo com a reivindicagéo 12, CARACTERIZADO pelo fato de

que o componente de geragdo de ponderagdes usa uma métrica de distancia Manhattan
para representar a similaridade entre as paginas.

17. Sistema, de acordo com a reivindicagdo 12, CARACTERIZADO pelo fato de
que cada pagina ¢ representada por um vetor de recurso € a similaridade entre as paginas €
representada pela distancia no espago do vetor de recurso. '

18. Midia legivel por computador, CARACTERIZADA pelo fato de que contém ins-
trugdes para controlar um sistema de computador para propagar relevancia dos documentos
em relagéo a uma consulta até outros documentos por um método que compreende:

criar (236) um grafico dos documentos representado como nés conectados por se-.
tas com ponderagoes que representam similaridade entre documentos; e

propagar (239) a relevancia dos documentos rotulados até os documentos nao rotu-
lados com base nas ponderagdes das setas entre os nés usando um algoritmo com base em
classificagao de copias.

19. Midia legivel por computador, de acordo com a reiviﬁdicagéo 18,
CARACTERIZADA pelo fato de que a propagagéo de relevancia dos documentos rotulados
inclui usar uma expansao Taylor para resolver iterativamente a seguinte equagao:

f°=(1-0)(-aS)"y

20. Midia legivel por computador, de acordo com a reivindicagdo 18,
CARACTERIZADA pelo fato de que a criagéo do gréfico inclui conectar setas usando um
algoritmo de vizinho mais préximo e estabelecer a ponderagao de uma seta com base na

distancia entre os documentos representara pelos nds conectados pela seta.
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RESUMO

“PROPAGAGAO DE RELEVANCIA DE DOCUMENTOS ROTULADOS PARA
DOCUMENTOS NAO ROTULADOS”

Sao fornecidos um método e sistema para propagar a relevancia de documentos ro-
tulados em relagdo a uma consulta até documentos nado rotulados. O sistema de propaga-
¢do fornece dados de treinamento que incluem consultas, documentos rotulados com suas
relevancias em relagdo as consultas, e documentos nao rotulados. Entéo, o sistema de pro-
pagagdo calcula a similaridade entre pares de documentos nos dados de treinamento. En-
tao, o sistema de propagagado propaga a relevancia dos documentos rotulados em documen-
tos similares, mas ndo rotulados. O sistema de propagagdo pode propagar iterativamente
rétulos dos documentos até que os rétulds convirjam em uma solugdo. Entdo, os dados de
treinamento com as relevancias propagadas podem ser usados para treinar uma fungéo de

classificagao.
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