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ABSTRACT [6]. Alguns estudos, como os de [7] e [8], tém empregado a com-

The growing need for efficient and scalable information retrieval
systems has driven the search for new approaches and architectures.
This work proposes the Serverless Information Retrieval Architec-
ture (SIRA) for information retrieval on a serverless computing
platform. The architecture is divided into two steps: document inde-
xing, which includes processing, metric extraction, and the creation
of inverted indexes; and document retrieval, which involves sear-
ching for relevant documents, classifying the documents through
metrics, and presenting the results to the user. The performance of

putacdo provisionada como arquitetura para que os sistemas de
recuperacdo da informacédo tenham um melhor desempenho. A com-
putacéo provisionada é um modelo de computacdo em nuvem onde
o usuario precisa alocar recursos da infraestrutura de tecnologia
da informagéao para executar sua aplicagdo, envolvendo a escolha,
configuracio e gestdo de servidores fisicos e virtuais [9]. Porém,
conforme aumenta-se a colecdo de documentos de um sistema de
recuperagio da informagéo, provisionar novos recursos na nuvem
deixa de ser uma tarefa trivial. Diante desse desafio, a computagéo

the SIRA architecture is compared to Elastic Search (ELS) on the sem servidor torna-se uma estratégia viavel em relacdo ao uso da
TREC-COVID test collection. In addition to having the advantage computagio provisionada na recuperagio da informago, pois ndo ¢é

of consuming resources only on demand, the SIRA architecture
demonstrates more effectiveness in retrieving relevant documents,
indicating its potential as a solution in the field of information

retrieval. das aplicacdes sem se preocupar com questdes relacionadas a infra-
estrutura, configuracgdes e escalabilidade [11]. A computagdo sem
PALAVRAS-CHAVE servidor usa a arquitetura orientada a eventos, pois as aplicagdes

Sistema Distribuido, Computagio sem Servidor, Recuperacéo de
Informacéo, Indexacdo de Documentos, Ranqueamento de Docu-
mentos

preciso alocar uma infraestrutura para executar as aplica¢des [10].
O termo computacdo sem servidor se refere ao fato de desenvol-
vedores de software poderem se concentrar em regras de negocios

sdo executadas mediante um evento assincrono ou sincrono [12].
Em 2017, iniciaram-se os estudos que adaptavam os sistemas
de recuperagio da informacao para serem utilizados sobre a plata-

forma de computacdo sem servidor. O primeiro estudo sobre o uso

1 INTRODUC AO da computagio sem servidor para suportar sistemas de recuperagio
da informacéo foi realizado por [10]. Em [13], os autores adapta-

A area de recuperacido da informacédo tem suas raizes nas técnicas
desenvolvidas pelos sumérios ha 3.000 AC, que arquivavam e or-
ganizavam informacdes em tabuas de argila [1]. A partir de 1950,
surgiram propostas de uso de computadores para a recuperacio da
informacdo [2]. Essa area de pesquisa trata do armazenamento, or-
ganizacio e recuperacdo de documentos de texto nao estruturados
em linguagem natural [3].

Sistemas de recuperacio de informacéo sdo softwares que em-
pregam as técnicas de recuperacio da informacéo [4]. O sistema de
recuperagao da informacdo mais famoso entre o usuarios da web é
o Google. A medida que o volume de documentos em um sistema
de recuperacio de informagéo aumenta, milhares de computadores
(recursos) sdo necessarios para atender a carga de trabalho e entre-

de documentos.

indexacéo, busca e classificagdo de documentos.

2 COMPUTACAO SEM SERVIDOR

gar documentos de maneira mais rapida aos usuéarios [5]. Diante O modelo de computacido sem servidor, também conhecido como
desse cenario, técnicas como a distribui¢ido do processamento, co- "serverless", foi introduzido pela Amazon em 2014 e rapidamente
municacdo assincrona, escalabilidade horizontal e uso de cache se adotado por outras grandes empresas de tecnologia, como Google
tornam essenciais [5]. e Microsoft [14]. A computacio sem servidor é um modelo de com-

O gerenciamento de uma infraestrutura capaz de suportar a re- putacdo em nuvem que permite a execucdo de softwares orientados
cuperagio da informacdo é uma tarefa complexa, envolvendo a a eventos sem a necessidade de provisionamento, configuragio e
gestdo de servidores, balanceadores de carga e servicos de rede gestdo da infraestrutura de servidores [15].

ram uma biblioteca para construcio de sistemas de recuperacéo
da informacéo inicialmente voltada para computacio provisionada,
para ser utilizada sobre a plataforma de computacio sem servidor.
Porém, nenhum trabalho até o momento abordou o tema de forma
completa, envolvendo as etapas de indexagéo, busca e classificagdo

Diante desse contexto, este artigo tem como objetivo propor uma
arquitetura para recuperacéo da informacéo que funcione sobre a
plataforma de computagio sem servidor e que aborde as etapas de
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O crescimento acelerado desse modelo resultou na disponibili-
dade de varias plataformas para computagéo sem servidor, ofereci-
das pelos principais provedores de servigos de nuvem. Os aplicativos
desenvolvidos para o modelo de computacio sem servidor, conhe-
cidos como fungdes, sdo caracterizados por ndo manterem estado
(stateless), ou seja, a memoria é alocada para execucéo e liberada
apos a conclusio do processo [16]. Essas fun¢des sdo ativadas por
eventos, como mensagens publicadas em topicos, arquivos adiciona-
dos a um servico de repositdrio, ou solicitacdes via HTTP (Hypertext
Transfer Protocol), proporcionando uma implantacéo rapida, com
baixo custo e operacdo sem gerenciamento [16].

Um exemplo de arquitetura sem servidor é a AWS (Amazon Web
Services) Lambda [17]. Quando a AWS Lambda foi construida, ini-
cialmente foi escolhido o modelo virtualizado de servidor junto
a contéineres Linux, onde cada conta de cliente possuia uma ma-
quina virtual (do inglés Virtual Machine (VM)) EC2 (Elastic Compute
Cloud) e o contexto de execucdo das funcdes era isolado por contéi-
ner [17]. Porém, existe um problema de seguranca nessa abordagem
utilizando contéineres, pois se confia todo o contexto de execugdo
das func¢des a um unico Kernel de sistema operacional. Segundo
[17], as chamadas ao sistema (systemcalls) poderiam ser limitadas,
o que melhoraria a seguranca ao executar fun¢des nio seguras,
porém isso restringiria os recursos disponiveis as funcdes.

Pesquisadores da AWS procuraram uma solucéo de virtualizacdo
que pudesse gerar um isolamento forte na execugio das funcdes,
onde cada funcdo poderia ter o seu proprio kernel, uma rapida
inicializac¢do e que executasse milhares de fun¢es em um mesmo
servidor sem desperdicios de recursos [17]. Diante dessa demanda,
nasceu o projeto Firecracker [17].

O Firecracker é um monitor de maquina virtual (do inglés Virtual
Machine Monitor (VMM)) que usa a infraestrutura de virtualiza-
cdo do KVM (Kernel Virtualization Monitor) [17]. Um VMM é um
software que permite a criagdo e gerenciamento de VMs em Linux,
e gerencia a operacio de um ambiente virtualizado em cima de
uma maquina fisica [18]. O VMM gerencia a operagéo de back-end
das VMs, alocando memoria, armazenamento e outros recursos de
entradas e saidas necessarios [18]. Cada funcéo é executada dentro
de uma micro VM criada e gerenciada pelo Firecracker. Essas micro
VMs possuem um micro kernel, contendo somente o necessario
para executar funcdes. As micro VMs sdo compostas por sandboxs,
que sdo ambientes de execugio de fun¢des. Cada ambiente é criado
dentro de um worker que é uma instancia EC2 nio visualizada pelos
usuarios dos servicos Lambdas Functions. Cada worker suporta a
execucdo de milhares de micro VMs.

As fungdes podem ser invocadas através de solicitacdes sincro-
nas ou assincronas [19]. Quando ha uma solicitacdo sincrona de
execucio de uma funcéo, a solicitacio passa por um balanceador
de carga que tem a funcéo de equilibrar as chamadas entre diversos
servidores. O balanceador de carga encaminha a solicitacdo para
uma camada de front-end que verifica se quem solicitou a execu-
cdo da funcédo tem permissdo para executar. O front-end também
verifica se a fungéo atingiu a quantidade méxima de execugdes si-
multaneas. Apos as validagdes, o front-end encaminha a solicitagédo
para um gerente de workers cuja funcdo é verificar se existe um
ambiente ativo de execucio de funcdes. Se for a primeira execugio
da funcéo, ndo vao existir sandboxs disponiveis. Entéo, o gerente
de workers se comunica com o servico de alocacdo responsavel

por iniciar um sandbox dentro de um worker. Apds iniciado um
sandbox, pode-se executar a func¢do. Ja nas execugdes assincronas
das fungdes, o balanceador de carga encaminha a solicitagio para
o front-end externo, que a publica em um servico de mensagens.
Existe um componente chamado poller que recebe os eventos e os
repassa para o front-end interno. A partir desse momento, o fluxo de
comunicagio seguira conforme a chamada de invocacio sincrona.

3 RECUPERACAO DA INFORMACAO

As técnicas de recuperacgio de informacéo foram projetadas para
resolver os problemas de busca efetuada por um usuario em uma
grande colecdo de documentos de texto nédo estruturados escritos
em linguagem natural (linguagem humana), tais como artigos, livros
e paginas na web [4]. Um sistema de recuperacéo da informacéo
precisa retornar documentos relevantes, mesmo que os termos
que o usudrio utiliza na consulta nio estejam presentes nesses
documentos [3].

Um sistema de recuperacéo da informacao é composto pelos pro-
cessos de coleta, indexacéo, busca e ranqueamento de documentos
com base em uma pesquisa realizada pelo usuéario [20].

O processo de coleta de documentos envolve a busca de documen-
tos de varias fontes. Esses documentos sdo, em seguida, tratados e
organizados em um repositério do sistema [20]. Uma vez organi-
zados, a etapa de indexac¢do comeca com o pré-processamento dos
documentos.

O PLN (Processamento de Linguagem Natural) é responsavel
por realizar o processamento de texto escrito em linguagem natural
através das seguintes técnicas [21]:

o Stopwords: apos os documentos estarem organizados em um
repositorio, inicia-se a remocao das palavras que nio trazem
significado ao texto, tais como artigos, conjung¢des e prono-
mes. Esse processo também é conhecido como stopwords;
Stemming: ap6s a remocao de algumas palavras, inicia-se
o processo de remocéo do radical das palavras, também
conhecido como (stemming). O principal papel do stemming
é remover varios sufixos para que haja mais redu¢ido no
numero de palavras [22];
Extragdo de métricas: a extracdo de métricas (estatistica)
de um texto é utilizada para definir o quéo relevante é um
documento para uma determinada busca [23]. As seguintes
métricas podem ser extraidas de um texto:

— A primeira métrica extraida é a frequéncia do termo (TF
— Term Frequency) em um determinado documento D
tf(ti, D). Verifica-se quantas vezes uma determinada
palavra se repete em um documento t;, D e esse valor
¢ dividido pelo total de palavras no documento ¥ t%, D,
indicando quéo importante é uma palavra para um
documento especifico [24];
A segunda métrica é a frequéncia inversa do docu-
mento (IDF - Inverse Document Frequency) idf (t). Ela
¢ calculada como o logaritmo do nimero de documen-
tos na colecdo de documentos N dividido pelo nimero
de documentos onde o termo especifico aparece df,
indicando quéo importante é uma palavra entre todos
os documentos da cole¢io [25];
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— A terceira métrica, chamada de frequéncia do termo
inverso do documento (TF-IDF - Term Frequency In-
verse Document Frequency), é calculada multiplicando
o valor do TF pelo IDF. O TF-IDF é uma métrica esta-
tistica usada para descrever uma das maneiras pelas
quais um mecanismo de pesquisa pode determinar se
um texto é relevante em relagdo aos termos usados em
uma consulta [26].

Como resultado dos processos de stopwords, stemming e extracao
de métricas, tem-se um indice global de palavras tnicas, conhecido
como indice invertido [20]. Para cada palavra Gnica que ocorre em
uma colecdo de documentos, o indice invertido armazena uma lista
dos documentos em que essa palavra ocorre [27]. As principais
vantagens da utilizacdo de um indice invertido sdo a possibilidade
de manter todo o indice na memoéria RAM sem custos financeiros
e computacionais elevados, pois o indice ocupa pouca memoria e
melhora o desempenho das buscas, dada a reducdo na dimensio-
nalidade dos dados e pelo fato de o indice estar na memoria [20].
Todo processo pode ser feito acessando somente o indice invertido,
sem ser necessario acessar cada documento durante a busca [4].

A tltima etapa em sistemas de recuperacio da informacio é a
busca, pois esta so é possivel apos a criacdo de um indice invertido. O
processo de recuperacio e ranqueamento de documentos € iniciado
quando o usuério faz uma busca em linguagem natural. O modelo
de busca de um por vez é a maneira mais simples de encontrar
documentos dentro de um indice invertido [27]. O texto da busca é
transformado em um vetor de palavras e o sistema consulta o indice
invertido, comparando cada palavra do vetor da busca com as do
indice invertido. Quando ha correspondéncia, o sistema obtém os
documentos que contém as palavras da busca.

Apbs o retorno dos documentos pelo indice invertido, estes sdo
submetidos a um algoritmo de classificacdo que tem como objetivo
escolher quais sdo os documentos que devem aparecer nas primeiras
posicdes, ou seja, quais sdo os documentos mais relevantes com
base na avaliagdo da similaridade de cada documento com a busca
do usuario. Esse processo é chamado de ranqueamento [28].

O BM25 é um método de ranqueamento popular na recuperacio
da informacao. Ele é um modelo probabilistico que classifica um
documento D com base na probabilidade deste corresponder a uma
determinada busca Q, conforme a equacgio 1 [29].

tf(ti, D) - (ky +1)
tf(ti, D) +k1-(1-b+0b-

)

|D|

n
BM25(D, Q) = Z IDF(;) -
=1 avgdl

)

Cada termo (palavra) t; do documento D (t;, D) da busca Q possui
uma pontuacio que depende da ocorréncia desse termo em todos os
documentos, independentemente da inter-relagéo entre os termos
de consulta dentro de um documento [29]. A constante k; ajuda
a limitar o quanto um dnico termo de consulta pode afetar a pon-
tuacdo de um determinado documento e a constante b serve para
controlar a influéncia do tamanho do documento, |D| é o nimero
de palavras contidas no documento D e avgdl é a média de palavras
existentes em todos os documentos da colecédo [30]. O resultado da
classificacdo indica que quanto mais termos no documento corres-
ponderem a busca, maior deve ser a pontuacgio deste documento.

Um documento com um valor maior de BM25 é considerado mais
relevante.

Em seguida, os documentos recuperados séo retornados para
o usuario em ordem decrescente de relevancia, de acordo com os
resultados do algoritmo de classificagéo [4].

3.1 Métricas de avaliacio em sistemas de

recuperacao da informacao

Avaliar um sistema de recuperacéo da informacéo é importante
para determinar se ele esta atendendo as necessidades dos usuarios
em relacdo as suas buscas. Existem duas categorias de avaliac¢o:
avaliacdo do sistema e avaliag¢do do usuario. A avalia¢do do usuario
mede a sua satisfagdo com o sistema, enquanto a avaliacdo do
sistema mede a qualidade da classificacdo de documentos. Como a
avaliag¢do do usuario é mais cara e dificil de ser feita corretamente,
os pesquisadores costumam usar a avaliagdo do sistema [31].

Cleverdon (1966) identificou seis métricas para avaliar um sis-
tema de recuperacio da informacéo, incluindo recall, precisao (pre-
cision), cobertura, tempo de resposta, questdes de apresentacéo e
esforco do usuario. Porém, segundo [32], as principais métricas de
avaliacdo de um sistema de recuperacio da informacéo sio recall e
precisdo, pois estas se concentram na eficicia da recuperacéo.

A métrica recall indica a capacidade de um sistema de recupera-
cdo da informacédo encontrar todos os documentos relevantes para
uma determinada consulta [28]. O calculo da métrica recall é reali-
zado através da divisdo do nimero de documentos relevantes que
foram recuperados (R) pelo niimero total de documentos relevantes
disponiveis para aquela busca especifica na colecdo de teste (C)
[24].

A métrica de precisdo indica a capacidade do sistema retornar
apenas documentos relevantes para uma determinada consulta [24].
O célculo da métrica de precisdo é realizado através da divisdo da
quantidade de documentos relevantes que foram recuperados (R)
pela quantidade total de documentos retornados pela busca (L) [24].

Com os resultados das métricas recall e precisio, é possivel gerar
a média harmonica, também conhecida como F1 (equagéo 2), que é
util quando ambas as métricas sdo importantes para a avaliacio de
um sistema de recuperacéo de informagao [24].

Precisao - Recall

F1=2 ()

"\ Precisao + Recall

A avaliagio utilizando a precisdo e recall é importante, pois
consegue-se avaliar se o sistema é capaz de retornar documentos
relevantes. Porém, néo se consegue avaliar se os documentos mais
relevantes para os usudrios estdo nas primeiras posicdes. Para esse
objetivo é utilizada a avaliacdo de ganho cumulativo descontado
normalizado (NDCG - Normalized Discounted Cumulative Gain). O
NDCG permite que cada documento recuperado tenha um grau
de relevancia, enquanto a maioria das métricas de classificacao
tradicionais permite apenas relevancia binaria, além de considerar
uma funcao de penalidade sobre a classificacido, enquanto muitas
outras métricas pesam uniformemente todas as posi¢des [33]. Para
realizar uma avaliagdo utilizando o NDCG, é preciso calcular o
ganho acumulativo descontado (DCG - Discounted Cumulative Gain)
e dividi-lo pelo ganho acumulativo descontado ideal (IDCG - Ideal
Discounted Cumulative Gain). O DCG é uma métrica que mede
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a qualidade relativa de uma lista de resultados de uma busca. O

céalculo do DCG é realizado através da soma ponderada dos ganhos
rel(ry) rel(ry)

log, (2) log,(n)’
relevéancia de cada resultado rel(r,) é ponderada pela sua posigao

na lista de resultados n [24]. A ponderagéo é fornecida por uma
funcéo de penalidade, que é uma funcio logaritmica log,(n). O
IDCG utiliza 0 mesmo célculo do DCG, mas considera a ordem ideal
de classificacdo dos documentos obtida da colegio de teste e ndo
o resultado da busca [24]. A colecéo de teste fornece uma lista de
documentos contendo em qual posic¢éo eles devem aparecer para
uma determinada busca e qual é a relevancia do documento naquela
posicdo. Entdo, o IDCG determina o valor maximo de DCG possivel
em uma determinada consulta [24].

onde a

404

de relevéancia dos resultados rel(ry) +

4 TRABALHOS RELACIONADOS

O Elastic Search (ELS) é um sistema de recuperagio da informa-
¢do distribuido que utiliza a biblioteca Apache Lucene de modo a
armazenar, pesquisar e analisar grandes volumes de dados néo es-
truturados em tempo real [34]. Seu mecanismo de busca e analise
de texto permite uma ampla gama de recursos avancados, como
pesquisa de texto completo, suporte a varias linguagens, agregacao
de dados e anélise de dados geoespaciais [34]. O Apache Lucene é
uma biblioteca de pesquisa moderna e de codigo aberto construida
em Java, a qual foi projetada para entregar resultados relevantes
com alto desempenho para sistemas de recuperacio da informagéo
[35]. O Apache Lucene fornece interfaces de programacao para pro-
cessamento de linguagem, criacdo de indices, busca e classificagdo.

Em [10] foi proposta a primeira aplicacdo de recuperacdo da
informacio sobre a plataforma de computacio sem servidor. Para
implementacéo do projeto, foi utilizado o servico de computacdo
em nuvem da AWS. O projeto proposto abordou a etapa busca e
classificacdo. Apesar do sistema possuir um indice, toda etapa de
indexacéo de documentos nao utilizou a computagéo sem servidor.
Esse trabalho conseguiu demostrar que é possivel a implementagéo
de uma solucio de recuperacéo da informacio sobre computacio
sem servidor.

No trabalho de [36], foi realizado um experimento que adaptou
0 Apache Lucene para ser utilizado com a computacido sem servidor.
Este projeto, porém, apresentou limitacdes, como assumir indices
estaticos e ter uma suposi¢io de que todo o indice caberia em uma
Unica instancia Lambda com recursos de memoria limitados.

Em [13], um protétipo foi desenvolvido considerando a etapa de
busca de um sistema de recuperagio da informagio sobre a com-
putacéo sem servidor, utilizando dois métodos de classificacdo de
documentos. A primeira etapa da recuperagio foi realizada utili-
zando o Apache Lucene com o algoritmo de classificagdo probabilis-
tico BM25 e depois os documentos foram reordenados utilizando o
modelo MonoBERT, o qual utiliza a arquitetura de transformadores
(transformers). Os indices invertidos sdo construidos localmente
e logo apds sdo armazenados em um repositério de arquivos na
nuvem. Apesar dos avancos, esse prototipo também encontrou de-
safios, principalmente relacionados a laténcia e custos financeiros
excessivos.

Até o momento, foram publicadas poucas pesquisas que pro-
pde uma arquitetura para sistemas de recuperacéo de informacoes

utilizando a computagéo sem servidor. Além disso, nenhuma das ar-
quiteturas propostas aborda as técnicas de indexagéo, centralizando
a atencdo somente nas fases de busca e classificacio utilizando a
computacgdo sem servidor.

A principal contribuigio desse trabalho é dar continuidade as
pesquisas realizadas envolvendo o uso da computagio sem servi-
dor na recuperacido da informacéo e propor uma arquitetura para
recuperacio da informacédo, chamada SIRA (Serverless Information
Retrieval Architecture), que aborde as etapas de indexacéo, busca e
classificacéo.

5 ARQUITETURA SIRA

A arquitetura SIRA (Serverless Information Retrieval Architecture)
incorpora a plataforma sem servidor AWS Lambda. Esta plataforma
favorece a implementacédo de microsservicos, garantindo escalabili-
dade e flexibilidade na gestdo dos servicos. A escolha deste modelo
de computacido também foi motivada pela sua capacidade de esca-
lar horizontalmente os recursos sem a necessidade de estabelecer
regras especificas de escalabilidade. Como resultado, a arquitetura
é capaz de lidar com picos inesperados de demanda de recursos,
evitando interrupcdes do servico de recuperacio da informacéo.

Todo acesso aos recursos passara por um API Gateway. A exposi-
¢do de contratos de servigos através de um API Gateway é utilizada
para manter um acoplamento fraco entre o consumidor e o servigo.

Para o componente de banco de dados é utilizado o DynamoDB.
O DynamoDB é um servidor de banco de dados distribuido dispo-
nibilizado como servigo pela AWS. Esse servico foi escolhido pelo
seu alto nivel de tolerancia a falhas. Para executar aplicacdes com
alta escalabilidade, é necessario que servicos de dados possam ser
dimensionados para operar em milhares de servidores e lidar com
varios tipos de falhas, como falhas de servidor e parti¢des de rede.

E utilizado o SNS (Simple Notification Service) como servigo de
mensagens no modelo publisher/subscriber para mensagens do tipo
eventos. O uso do SNS permite aplicar a técnica de fanout para
distribuir uma mensagem para diversos consumidores, garantindo
escalabilidade e desacoplamento entre os sistemas. Para mensagens
do tipo comando, é utilizado o SQS (Simple Queue Service) que
trabalha no modelo de filas. O modelo de filas do SQS auxilia na
manutencio da ordem das mensagens e garante o processamento
unico de cada mensagem. O SNS nédo garante a retengio de longo
prazo das mensagens. Em contraste, o SQS pode reter mensagens
por periodos configuraveis, com um maximo de 14 dias. Ao utilizar
0 SNS em conjunto com o SQS, é possivel alcangar maior resiliéncia,
pois as mensagens que falham no processamento inicial podem ser
reprocessadas a partir da fila SQS.

A arquitetura SIRA é dividida em duas etapas, conforme pode ser
visto na Figura 1. A primeira etapa é responsavel pela indexacao dos
documentos, tendo a finalidade de receber um documento, persisti-
lo em um banco de dados, extrair métricas do texto e criar um
indice invertido. A segunda etapa é responsavel pela recuperacéo
dos documentos, que vai receber uma busca escrita em linguagem
natural, buscar documentos no indice invertido que contenham os
termos da busca, obter informac¢des de métricas sobre esses docu-
mentos, classificar os melhores documentos e, por ultimo, mostrar
o resultado para o usuério.
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Figura 1: Arquitetura SIRA

A indexacdo de documentos na arquitetura SIRA ocorre através
de uma série de etapas consecutivas. Primeiramente, um usuario
submete documentos de texto para um API Gateway por meio de
uma requisi¢io HTTP do tipo POST. O API Gateway, no passo
1.1, gera um evento que executa o servico de armazenamento de
documentos, recebendo um documento por vez para otimizacao
do processamento e controle de custos. Este documento, salvo em
um banco de dados para recuperacio posterior (passo 1.2), gera um
novo evento (passo 1.3) que é distribuido pelo SNS simultaneamente
para duas filas SQS. As mensagens dessas filas sdo consumidas
pelos servigos “Atualiza indice invertido” e “Cria métricas” (passo
1.4). O servico de atualizagio do indice invertido realiza um pré-
processamento do documento, eliminando caracteres especiais e
palavras de baixa qualidade semantica, e atualiza o indice invertido
no banco de dados. Paralelamente, o servigo de criagdo de métricas
também pré-processa o documento e gera métricas de frequéncia
do termo no documento (TF), persistindo essas informacdes em um
banco de dados de métricas para uso na etapa de recuperacao de
documentos.

No processo de recuperacio de documentos, o usuario faz uma
solicitacdo de busca que é processada pelo API Gateway. O API Ga-
teway recebe uma requisi¢io HT TP do tipo GET contendo os termos
da busca em linguagem natural. No passo 2.1, um evento sincrono
é acionado para executar o servico denominado ‘efetua busca”. Du-
rante o passo 2.2, esse servigo realiza o pré-processamento da busca.
Esse procedimento inclui a eliminacdo de caracteres especiais e a
geracdo de um vetor de palavras-chave. A seguir, o sistema itera
pelas palavras-chave da consulta do usuario, verificando a presenca

de cada termo no indice invertido. Se uma palavra é localizada no in-
dice invertido, os identificadores dos documentos correspondentes
sdo adicionados a um vetor de documentos. No passo 2.3, o servico
consulta o banco de dados para obter as métricas de TF para cada
documento retornado. Utilizando essas métricas, o servico inicia o
célculo do IDF para as palavras-chave da consulta. Apds o calculo
do IDF, os documentos sdo ordenados por sua relevancia utilizando
o algoritmo BM25. No passo 2.4, o servigo acessa o banco de dados
de documentos para obter os textos completos dos documentos
mais relevantes que sdo, entéo, exibidos ao usuario.

6 RESULTADOS

Essa secdo apresenta a analise de desempenho da arquitetura SIRA
e do ELS em relacéo a capacidade de recuperacéo de documentos
e ao consumo de recursos. O objetivo néo é alcancar resultados
melhores que o ELS, mas mostrar que a SIRA cumpre seu papel em
relacdo a capacidade de recuperacio de documentos. Para avaliagdo
das arquiteturas foi utilizada a colecdo de testes TREC-COVID.
TREC-COVID ¢ uma colecio de teste criada pela comunidade que
mantém informacdes cientificas relevantes sobre o COVID-19. A
colecdo contém 195 mil documentos, 50 consultas e julgamentos de
relevéncia (qrels) [37].

A arquitetura SIRA foi executada no ambiente de computagio
sem servidor da AWS, chamado Lambda, e o ELS foi instalado em
um servidor EC2 na AWS com 2 CPUs virtuais, 2 GB de memoria
RAM e sistema operacional linux. Foi utilizado um computador
MacBook Pro com um processador M1 e 8GB de memoéria RAM
para atuar como cliente e obter os resultados da SIRA e do ELS. A
conexdo a Internet foi feita por meio de uma rede Wi-Fi de 5 GHz,
utilizando uma conexao de fibra optica de 500 Mbps.

6.1 Analise da capacidade de recuperacao de
documentos

Para analisar a capacidade de recuperacdo de documentos da SIRA
e do ELS foram realizadas 50 consultas da cole¢io de teste TREC-
COVID. Ambas arquiteturas utilizaram os mesmos valores para as
constantes b (b = 0,75) e k1 (k1 = 1,2) no calculo do BM25. O ELS e
a SIRA foram capazes de responder as 50 consultas, o que equivale
a 100% das buscas.

A Figura 2 demonstra a avaliacdo da métrica F1. O ELS obteve
os melhores resultados para os qid 1, 2, 3, 5, 11, 16, 25 e 41. A SIRA
obteve os melhores resultados para os qid 4, 9, 12, 15, 18, 22, 23, 26,
27, 28, 32, 33, 34, 35, 45, 46 e 49. A arquitetura SIRA demonstrou
superioridade na métrica F1 em relacéo ao ELS, apresentando um
ganho médio de desempenho de 5,42%. Isso sugere que a SIRA pode
fornecer resultados relevantes, mesmo quando comparada a uma
ferramenta bem estabelecida como o ELS.

A Figura 3 demonstra a avaliacdo da métrica NDCG. O ELS
obteve os melhores resultados para os qid 1, 2, 3, 4, 5, 7, 10, 13, 16,
17, 18, 20, 21, 25, 29, 34, 36, 39, 41, 43, 46 e 50. A SIRA obteve os
melhores resultados para os qid 8, 9, 11, 12, 14, 15, 19, 22, 23, 24, 26,
27,28, 31, 32, 33, 35, 37, 38, 42, 44, 45, 47, 48 e 49. A arquitetura SIRA
também demonstrou superioridade na métrica NDCG em relacéo
ao ELS, apresentando um ganho médio de desempenho de 9,69%.

Existem diferencas nos resultados produzidos pelas arquiteturas
SIRA e ELS, cujo o motivo esta no processo de pré-processamento
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Figura 3: Avaliacio da métrica NDCG na colecio de teste
TREC-COVID.

do texto. Esta etapa tem uma influéncia direta e significativa na
frequéncia de repeti¢des de uma palavra em um documento (TF) e no
IDF dessa palavra. Para exemplificar essa diferenca, considera-se a
existéncia das palavras “house” (casa) e “housing” (abrigar). Embora
sejam palavras distintas com diferentes significados, dependendo
de como o pré-processamento do texto foi realizado, o resultado
final pode ser “hous” para ambas as palavras. Isso implicaria em
um TF de 2 no documento ao invés de 1. Se esse padrio se repetir
em todos os documentos para ambas as palavras, o numero total de
ocorréncias dessas palavras aumenta, resultando em um IDF menor.
Isso, por sua vez, diminui a importancia dessas palavras entre todos
os documentos e pode gerar resultados diferentes nas buscas entre
as duas arquiteturas SIRA e ELS.

Outro fator que pode gerar diferencas nos resultados esta relaci-
onado com as caracteristicas proprias do ELS. Este sistema possui
diversos mecanismos para penalizar documentos que néo corres-
pondem perfeitamente a consulta. Por exemplo, ele pode penalizar
documentos que contém todos os termos da consulta, mas que nao
estdo na ordem exata da consulta. Essas implementag¢des fogem do
escopo da arquitetura SIRA e podem contribuir para as diferencas
observadas nos resultados.

6.2 Analise do Consumo de Recursos

O objetivo da presente sec¢do é analisar o desempenho da SIRA em
relacdo ao consumo de recursos durante a recuperacgéo da informa-
¢do. Utilizou-se a colec¢io de teste TREC-COVID, selecionando as 10
primeiras consultas da colecio. Essas 10 consultas foram realizadas
automaticamente através de um script em Python que também foi

responsavel pelo calculo de trés métricas de desempenho: (i) tempo
médio de processamento das consultas; (ii) laténcia média da rede;
e (iii) memoria média consumida.

Iniciou-se a analise com a indexacéo de 5.000 documentos. Apds
concluir esses testes iniciais, prosseguiu-se com a indexacio de
blocos adicionais de 5.000 documentos cada, repetindo os mesmos
testes até que um total de 100.000 documentos fossem indexados.
Em cada indexacao de 5.000 documentos, as arquiteturas SIRA e ELS
retornaram os 10 documentos mais relevantes. Ao final do processo
de indexacdo dos 100.000 documentos, a cole¢ido de documentos
consistia em um total de 11.416.784 palavras indexadas, cada uma
com sua respectiva métrica de TF.

A Figura 4 apresenta o desempenho de cada arquitetura em rela-
¢éo ao tempo de processamento e laténcia de rede. Na arquitetura
SIRA, observa-se um aumento no tempo de processamento con-
forme a quantidade de documentos a serem indexados aumenta. Em
média, ha um aumento de 10,82% no tempo de processamento para
cada bloco adicional de 5.000 documentos indexados. Este aumento
pode ser atribuido a complexidade computacional associada ao cal-
culo do indice BM25, o qual precisa classificar um volume maior de
documentos para determinar os 10 mais relevantes para a consulta
do usuario. Em relacio ao ELS, é possivel observar que mesmo com
um aumento na quantidade de documentos a serem indexados, ele
pode obter uma redugio no tempo de processamento. Isso pode ser
visto, por exemplo, no tempo de processamento obtido ao indexar
60.000 e 75.000 documentos, onde o tempo de processamento foi de
106,8 ms e 33,2 ms, respectivamente. O uso de cache de consulta,
responsavel por armazenar resultados de buscas frequentes para
reutilizacdo em consultas futuras, contribuiu para essa eficiéncia do
ELS. Em todos os testes realizados, o ELS proveu um menor tempo
de processamento se comparado a SIRA. Os resultados obtidos tam-
bém demonstram que, em ambas as arquiteturas, a laténcia da rede
néo foi sensivel ao tamanho do conjunto de documentos indexados.
A média da laténcia de rede obtida na arquitetura SIRA foi de 195
ms e no ELS de 190 ms.
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Figura 4: Tempo de processamento e laténcia de rede em
relacdo a quantidade de documentos indexados.
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Em relacdo ao consumo de memoria, o ELS aloca uma quan-
tidade de memoria desde o inicio de sua operacédo (2 GB), inde-
pendentemente da quantidade de documentos a serem indexados.
Essa caracteristica se deve ao fato de o ELS ser construido sobre
a linguagem Java, utilizando a Java Virtual Machine (JVM) para
sua operacdo. A JVM fornece um ambiente de execucéo previsivel
e controlado. Ao alocar uma quantidade fixa de memoria, a JVM
pode garantir que havera recursos suficientes para os objetos que
a aplicacdo precisa criar, evitando erros de falta de memoria que
poderiam ocorrer se a memoria fosse alocada dinamicamente com
base na demanda. Devido a essa peculiaridade, nédo é possivel deter-
minar com precisdo a quantidade de memoria consumida por cada
consulta. Na arquitetura SIRA, como pode-se observar na Figura 5,
conforme a quantidade de documentos a serem indexados aumenta,
consome-se mais memoria. A cada adi¢do de 5.000 documentos ao
indice, ha um aumento médio de 10,51% no consumo de memoria.
Isso se deve a um aumento na quantidade de informagoes sobre
métricas que devem ser mantidas na memoria durante os calculos
do BM25.
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Figura 5: Consumo de memoria em relacio a quantidade de
documentos indexados.

Outra métrica importante para analisar o desempenho de uma
arquitetura voltada para recuperacédo da informacao é o tempo de
resposta, calculado pela soma do tempo de processamento da busca
e a laténcia de rede. Conforme estudos de [38], a velocidade com
que um sistema responde a uma busca é crucial para a experién-
cia do usuario e ela é interpretada da seguinte forma: se o tempo
de resposta é inferior a 300 ms, o usuério geralmente percebe a
operacdo como sendo realizada de forma “instantinea”; Quando
esse tempo varia entre 300 ms e 1 segundo, a operacéo é percebida
como “imediata”. Acima de 1 segundo o usudrio percebe que algum
processamento esta acontecendo.

Nos testes realizados com indexacdes de até 100.000 documentos,
ambas as arquiteturas SIRA e ELS forneceram tempos de resposta
abaixo de 1 segundo. O maior tempo de resposta obtido com o ELS
foi de 344,20 ms ao indexar 95.000 documentos e com a SIRA foi
de 896,60 ms ao indexar 100.000 documentos. No caso especifico
da SIRA, o tempo de resposta aumenta a medida que mais docu-
mentos precisam ser indexados devido ao tempo de processamento,
sendo capaz de fornecer uma operac¢do “instantdnea” ao usuario

para indexacdes de até 10.000 documentos. Acima de 10.000 e até
100.000 documentos a serem indexados, a SIRA fornece uma opera-
¢do “imediata”. Para indexar mais de 100.000 documentos, o tempo
de resposta obtido pela SIRA é superior a 1 segundo. Uma estra-
tégia para superar este desafio é a distribui¢do do processamento
entre multiplos microsservicos de busca para agilizar a entrega dos
resultados. No entanto, a arquitetura, em sua concep¢ao atual, nao
foi projetada para suportar tal distribuicdo.

Um dos pilares fundamentais da arquitetura SIRA é a ado¢io do
modelo de computagio sem servidores. Esse modelo oferece duas
vantagens significativas, um esquema de pagamento que é baseado
em solicitagdes individuais e a capacidade de escalabilidade horizon-
tal automatica. Ao utilizar o servigo de computacio sem servidor
da AWS, os usuarios beneficiam-se de até 1 milhdo de requisicoes
gratuitas por més. Por outro lado, na computagio provisionada, que
envolve a alocac¢do de recursos computacionais especificos, a exe-
cucdo do ELS em suas configuracdes minimas requer um servidor
EC2 com 2 CPUs virtuais e 2 GB de memoria RAM, acarretando um
custo mensal. Entdo, quanto mais préximo da ociosidade, melhor
para a SIRA, pois sem requisi¢des ndo havera custo.

Através desta analise de consumo de recursos, fica evidente que
o modelo de computagio adotado pode ter impactos significativos
tanto em termos de eficiéncia operacional quanto de custos. Assim,
cada organizacdo deve fazer uma avaliagio criteriosa para determi-
nar qual abordagem ¢ mais adequada para suas necessidades.

7 CONCLUSAO

Esse trabalho propds uma arquitetura para recuperacgdo da informa-
¢do, chamada SIRA (Serverless Information Retrieval Architecture),
que aborda as etapas de indexagéo, busca e classificagdo em uma pla-
taforma de computacéo sem servidor. O desempenho da arquitetura
SIRA foi comparado com o Elastic Search (ELS), uma ferramenta
padrdo da indudstria no campo da recuperacio de informacédo que
utiliza computacdo provisionada, em relacdo a capacidade de re-
cuperacdo de documentos e ao consumo de recursos. Para essa
avaliacdo foi utilizada a colecdo de teste TREC-COVID.

As métricas utilizadas na avaliacdo da capacidade de recupe-
racdo de documentos foram: F1 e NDCG. Ambas as arquiteturas
responderam a 100% das buscas. Os resultados demonstraram um
desempenho superior da arquitetura SIRA em relagéo ao ELS para
ambas as métricas F1 e NDCG.

Em relacio ao consumo de recursos, nas avaliacdes da arquitetura
SIRA observou-se um aumento no tempo médio de processamento
em cada bloco adicional de 5.000 documentos indexados. No ELS,
foi possivel observar que mesmo com um aumento na quantidade
de documentos indexados, ele obteve uma reducdo no tempo de
processamento devido ao seu mecanismo de cache. Em relacéo a
laténcia de rede, esta nao foi afetada pela quantidade de documentos
indexados e ambas as arquiteturas SIRA e ELS obtiveram valores
médios proximos de 200 ms. Outro recurso analisado foi a memoéria
consumida. No ELS, a quantidade de memoria é alocada no inicio de
sua operacdo e se mantém fixa, independentemente da quantidade
de documentos indexados. Na SIRA, a memoria consumida aumenta
a medida que mais documentos precisam ser indexados.

Sobre a experiéncia de usuarios em relacdo ao tempo de resposta
obtido em uma busca, os resultados indicam que as arquiteturas
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SIRA e ELS foram capazes de fornecer uma boa experiéncia ao
usuéario considerando uma indexacéo de até 100.000 documentos.

Por utilizar o modelo de computacdo sem servidor, a SIRA usu-
frui de um baixo custo. Isso se deve ao fato de a computacgio sem
servidor utilizar um esquema de pagamento que se baseia em soli-
citacdes individuais. Sendo assim, se ndo houver solicitacdes, ndo
havera custo. Por outro lado, o ELS utiliza o modelo de computagio
provisionado que estipulara um pagamento fixo independente da
quantidade consumida de recursos.

A contribuicgdo desta pesquisa amplia o conhecimento sobre o
uso da computacdo sem servidor na recuperacio da informacdo
e oferece uma arquitetura alternativa que pode ser aplicada em
diferentes contextos e necessidades. A SIRA tem potencial para
impulsionar avancos significativos na area de recuperagéo da infor-
magao, facilitando a implementacéo de sistemas escalaveis.

Como trabalhos futuros, pretende-se distribuir o processamento
entre multiplos microsservicos de busca para obter menores tempos
de resposta e explorar a integracdo da arquitetura SIRA com tec-
nologias de inteligéncia artificial, como aprendizado de maquina e
processamento de linguagem natural, para aprimorar a precisio e a
relevancia na classificagio e recuperacdo de documentos. Também
pretende-se avaliar a adaptabilidade e o desempenho da arquitetura
SIRA em diferentes dominios de aplicacéo.
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