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Resumo

A dimensao cada vez mais colossal e a falta de estruturacdo da informacgao
existente na Web, esta a fazer com que os sistemas de Information Retrieval enfrentem
graves dificuldades no cumprimento dos objectivos para os quais foram criados. Torna-
se cada vez mais dificil para estes sistemas encontrarem um conjunto limitado e valioso
com a informag¢ao procurada pelo utilizador. A consciéncia deste facto ao longo dos
anos tem proporcionado um aumento da comunidade de investigadores que se debatem

na exploracao de diversos temas e conceitos capazes de solucionarem os problemas.

Das diversas propostas, as mais promissoras sao o clustering dos resultados e a
personalizacdo. O clustering permite que a informacao devolvida seja organizada em
categorias, dando ao utilizador a possibilidade de restringir a sua area de procura com
base na escolha das categorias mais apelativas. Por sua vez, a personalizacdo procura
escolher automaticamente os resultados que sao mais proximos do perfil do utilizador,

efectuando uma reordenagao da informagao de acordo com os interesses de cada um.

A comunidade cientifica ainda ndo construiu um sistema que fizesse a
unido das duas metodologias no que toca a personalizagdo e necessaria construcao de
perfis de utilizadores, com base na categorizagao dos resultados de pesquisas e das
respectivas gueries introduzidas pelos utilizadores. A criagao de perfis passa geralmente
pela obtengdo das categorias de interesse com base na analise dos documentos lidos e
classificados como relevantes para o utilizador. Estas categorias poderiam ser extraidas
sem a necessidade de efectuar este tipo de analise de documentos, bastando para isso

fazer uma relagao entre queries e clusters dos resultados associados a essas queries.

Este ¢ o tema da proposta de trabalho apresentada nesta tese. A criagao de perfis
de utilizadores tendo por base a andlise do histérico das pesquisas efectuadas pelos
mesmos, bem como a categorizagdo dos resultados para extrair conhecimento oculto e
auxiliar a criagdo destes perfis. Ao serem criados perfis de utilizadores, torna-se
possivel para um sistema identificar o contetido que estd mais associado aos interesses

de cada pessoa, potencializando-se assim a interactividade entre o sistema e o utilizador.
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Acronimos e definicoes

Stemming: Processo de transformar uma palavra na sua palavra raiz

IR: Information Retrieval, metodologias que procuram obter de um conjunto de
informagdo um subconjunto com informa¢do relativa a algo que se procure. No
portugués corrente esta area designa-se por recuperagao de informacao

WebIR: Aplicacdo das metodologias de recuperacdo de informagdo ao conteudo
existente na Web.

Web: World Wide Web

String : Conjunto de caracteres que representam informagao sobre a forma de palavras
ou outro tipo de simbologias.

Meta-motor de pesquisa: Sistema que providencia resultados para uma querie a partir
da aglomeracao dos resultados de diversos motores de pesquisa.

Search-Engine: Sistema que recebe uma querie, efectua a procura de conteido que
esteja relacionado a querie introduzida e efectua a devolucdo (mostragem) desse
conteudo.

Stop-words: Conjunto de palavras ou termos que nao representam conhecimento.

Querie: Conjunto de palavras-chave que identificam um assunto para o qual se procura
informacao.

SVM: Support Vector Machine.
Cluster: Grupo.
STC: Suffix Tree Clustering

Snippet: Conjunto de expressdes que procuram de forma muito resumida elucidar o
contetido de um documento.

Crawler: Componente de um motor de pesquisa que percorre os documentos
(percorrendo as hiperligacdes), adicionando a um indice os urls, palavras e texto que
encontra.
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Capitulo 1

1 - Introducao
1.1 - Origem dos sistemas de recuperacao de informacao

Dwight D. Eisenhower quando iniciou o projecto ARPA e a criagdo da rede
ARPANET com certeza nao imaginou a revolu¢ao a que estaria a dar inicio. Os
protocolos e conhecimentos extraidos deste projecto deram lugar ao que hoje ¢
conhecido por internet, a rede que mudou o mundo. Inicialmente, esta rede mapeava um
unico directorio e praticamente todos os servidores eram conhecidos mas, expandiu-se
num instante e sendo o conteudo editado manualmente tornou-se obvia a dificuldade em
manter uma hierarquia desta estrutura. Como resultado, foi necessario adoptar técnicas

de recuperagdo de informagdo desenvolvidas para outras areas e adapta-las a Web.

Os primeiros sistemas de pesquisa que surgiram ndo mantinham informagao
relativa ao conteudo das paginas Web, apenas indexavam os titulos. Em 1994, o
préoximo passo foi dado e em vez dos titulos, todo o conteudo dos documentos passou a
ser utilizado na indexa¢do, de modo a que o utilizador pudesse procurar dentro do
conteido das paginas e ndo apenas nos titulos. O mercado expandiu-se, tornando
empresas como a Yahoo [2u], Altavista [3u] referéncias no sector mas, em 1998,
aconteceu aquilo que Bill Gates mais temia [4u] o Google [1u] apareceu e veio mudar
tudo. Era um motor de pesquisa criado no anonimato e revoluciondrio, capaz de
proporcionar resultados bem melhores que os motores de busca existentes. Este novo
sistema considerava a estrutura de hiperligacdes ente os documentos na Web e nao
apenas o seu contetdo. O algoritmo denominado de PageRank, introduziu o conceito de
citagdo na Web: quanto mais citacdes um documento da Web tenha, maior importancia
lhe ¢ dado. Ainda, quanto maior importancia tiver a fonte citadora, mais importante se

torna este documento alvo.

Nos tempos correntes os motores de pesquisa estdo massificados e o seu uso e
importancia ndo pode ser negado. Estudos no mercado dos Estados Unidos, [4] revelam

terem sido efectuadas 9.4 bilides pesquisas nos principais motores de busca apenas no
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més de Maio 2009 e mostram existir uma crescente afluéncia por parte dos utilizadores

aos motores de pesquisa a cada ano que passa na ordem dos 20%.

1.2 - Problematica dos motores de pesquisa na Web

A dimensao cada vez mais colossal ¢ a falta de estrutura¢ao da informacao esta a
fazer com que os sistemas de recuperagdo de informacao (Information Retrieval IR)
enfrentem graves dificuldades no cumprimento dos objectivos para os quais foram
criados. A consciéncia deste facto ao longo dos anos tem proporcionado um aumento da
comunidade de investigadores que se debatem na exploracdo de diversos temas e

conceitos capazes de solucionarem os problemas.

O objectivo puro de um motor de pesquisa ¢ devolver os documentos
considerados relevantes para uma sequéncia de palavras-chave (querie) fornecida por
um utilizador. Por documento, considera-se qualquer tipo de ficheiro cujo possa ser
particionado num conjunto de palavras ou expressoes regulares sendo tipicamente uma
pagina Web, PDF, um documento de texto, tabela ou PS. A querie geralmente ¢
representada por um conjunto de palavras pertencente a uma lingua e cujas sao
consideradas palavras com uma forte relagdo 4 informacao pretendida. Os motores de
busca podem-se classificar como sendo globais, quando devolvem resultados
provenientes de uma escolha face a um conjunto muito disperso e numeroso de
documentos existentes na internet. Acabam por funcionar como portais para qualquer
pagina Web. Caso estejam indexados num dominio especifico como um site, sdo

denominados por locais visto que a sua area de informagao ¢ restrita.

Ponderando um pouco sobre os bilides de paginas existentes acessiveis na rede e
a complexidade da linguagem, ¢ facil perceber que os problemas com que se deparam
os sistemas WebIR ndo sdo poucos nem triviais. Algoritmos eficientes de crawling,
capacidade de processamento distribuido, capacidade de indexagdo distribuida,
adaptagdo ao ritmo alucinante de novos protocolos Web e conteudos multimédia,
algoritmos de filtragem linguisticos, algoritmos de reconhecimento de spam, sao apenas
alguns exemplos do quanto ¢ exigente e complexo montar um sistema de recuperagao

de informagao.
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Parte de todos estes componentes, servem para resolver problemas de outra
ordem. Os proximos cinco paragrafos apresentam os principais desafios, segundo Gulli,

com que se deparam estes sistemas.

O primeiro, estd na propria definicdo da palavra “relevante”. Por muito tempo se
estudaram diversas abordagens e muito esforco foi dispendido na criagdo de algoritmos
capazes de providenciar uma seleccdo de documentos da Web mais relevantes para um
determinado conjunto de palavras-chave. A mais potente metodologia foi introduzida
com a adop¢do do conceito de redes sociais e analise de hiperligagdes como o caso dos
algoritmos Pagerank e Hits. Contudo, em muitas situacdes esta ndo ¢ a solu¢ao mais
perfeita, pois ndo consegue ultrapassar certos problemas inerentes 4 complexidade da
estrutura da Web. Para queries especificas, onde o numero de documentos relacionados
existentes na rede ¢ reduzido, torna-se um problema encontra-los. Para queries mais
genéricas, que apontam para diversos assuntos, acabam por existir milhdes de
documentos relevantes e torna-se extremamente complexo saber qual a melhor ordem
de ordenagdo mesmo recorrendo a estes algoritmos. Um dos outros aspectos relevantes
para o processo de ranking ¢ que este se baseia numa metodologia. Tal efeito leva a que
muitas entidades (Empresas cujo comercio depende muito da visibilidade das suas
paginas num motor de busca) explorem o comportamento dos algoritmos de modo a
encontrarem a técnica que lhes possibilite um melhor ranking das suas paginas. Este
tipo de comportamento ¢ conhecido por optimizacdo para os motores de busca e ¢ legal.
Infelizmente, existe quem se aproveite destas técnicas para dar énfase a paginas cujo
conteudo ndo ¢ digno de interesse mas dada a sua estrutura, aos olhos dos motores de

pesquisa podem ser classificadas como relevantes, deteriorando os resultados.

O segundo desafio, depreende-se com o ja referido tamanho da quantidade de
informagdo disponivel na internet. A qualidade de um motor de pesquisa depende em
muito da completude e frescura do seu indice de paginas que deve conter poucos
documentos desactualizados e hiperligacdes quebradas. Infelizmente, a explosdao de
informacao digital existente na rede estd a tornar esta tarefa impraticavel. Se por um
lado comega a ser impossivel indexar todos as paginas, por outro, o nimero de
documentos relevantes devolvidos pelo sistema para uma pesquisa também aumenta
(milhdes de paginas relevantes ndao ¢ um bom indicador de eficiéncia), visto ser
proporcional ao tamanho da rede. O problema da indexagdo de todos os documentos,

pode ser resolvido com a recorréncia a um meta-motor de pesquisa [9] que explora um
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conjunto de resultados provenientes de multiplos motores e como tal a area de cobertura
da rede também aumenta. Contudo, isto leva a um outro problema que ¢ a reordenagao

por grau de interesse de todo o conjunto de documentos e o tamanho ainda maior deste.

A terceira dificuldade depreende-se com o facto da relevancia de um documento
ser subjectivo e dependente do contexto pretendido. O mesmo conjunto de palavras-
chave pode representar interesses diferentes conforme os interesses de cada utilizador e
pode ate, ser dependente do tempo. Imagine-se o seguinte caso: dois utilizadores
introduzem a palavra programacgao. Porem um deles ¢ completamente alheio ao termo e
procura simplesmente a defini¢do. Um outro utilizador, ja& mais familiarizado pode
pretender conhecer linguagens de programacao e até num outro momento do espaco

temporal simplesmente querer dicas sobre programacao.

O quarto desafio centra-se no interesse por parte do utilizador em obter
informacao actual. Basta dar-se um acontecimento invulgar, que suscite o interesse das
pessoas e estas tendem instantaneamente a colocar no motor de pesquisa uma querie
relativa ao assunto com o intuito de obter informagao actual. Neste caso, o interesse ¢
colocado em artigos noticiosos, que para poderem ser dados como relevantes nao
podem ser classificados com as mesmas técnicas de andlise por relacdo entre
hiperligacdes, visto que, muito normalmente uma noticia recente aponta para
praticamente nenhum outro documento. Um caso bastante recente que confirma este
tipo de situagdo foi a da morte do cantor Michael Jackson, cujo nimero de pesquisas
efectuadas ao mesmo tempo foi tdo elevado que um dos mais famosos motores de busca

foi obrigado a ficar indisponivel por uns minutos [5u].

Por fim, um outro entrave relevante, esta relacionado com o0s sinénimos
(diferentes palavras podem ter o mesmo significado) e palavras polissémicas (uma
palavra pode ter diferentes significados) presentes nas diversas linguagens, o que faz
com que nem sempre uma querie possa ser bem definida e explicita. Por exemplo, a
palavra sol pode ser relativa a estrela principal do nosso sistema solar, ou a um jornal
conhecido. Os documentos devolvidos para uma querie deste tipo abordardao um pouco
de todas as possibilidades, resultando numa lista, algo confusa, para um utilizador que

procure apenas um destes assuntos.
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1.3 - Anova geracao de sistemas WebIR

Face aos problemas correntes e previamente referidos com que os sistemas de
recuperagao de informacao se deparam, torna-se fulcral encontrar novas metodologias
capazes de responder e satisfazer os objectivos basicos de qualquer motor de pesquisa:
devolver os resultados mais relevantes para o utilizador. Uma andlise pela literatura
actual e somos capazes de constatar uma grande contribui¢ao neste ambito, por parte de
variadissimos autores, onde multiplas teorias e experiencias parecem fazer crer que os
sistemas WebIR serdo capazes de respirar novamente e fazer aquilo para o qual foram
construidos. Apesar de diversas, as abordagens recaem sobre trés topicos: ordenagdo
(ranking), categorizagdo (clustering) e personalizagao [1] [3] [5] [6] [7] [10] [23] [24]
[25]. Muitas das solugdes passam pela colaboracdo aos pares destes topicos, ordenacao
e categorizagdo, ordenacdo e personaliza¢do, mas poucas fazem o uso colaborativo de
todas elas [10]. A nossa aposta vai para esta ultima abordagem, na qual pensamos estar
a chave para o sucesso da nova era dos sistemas WebIR, ainda que haja um longo

caminho a percorrer.

Categorizagao pode ser definido como, o processo de agrupamento de objectos
existentes num conjunto inicial em novos subconjuntos cujos partilham de propriedades
semelhantes. No caso concreto da categorizacdo de documentos para uma pesquisa
Web, (Web search clustering) isto significa dizer que, apds a recep¢do de um conjunto
de documentos relevantes para uma querie, estes sao agrupados em novos conjuntos
tendo por base a semelhanca que os documentos tém entre si. Esta geragdo ¢ derivada de
um processo automatico e ndo deve ser confundido com classificagdo de documentos
para o qual, sdo pré definidas categorias manualmente e cujos documentos sdo
atribuidos a categoria cujas suas propriedades lhe s3o mais proximas. A categorizagao, ¢
um processo fulcral quando se trata de estruturar e organizar amplos conjuntos de
informagdo heterogénea, (a Web ¢ um claro exemplo disso) como os resultados
provenientes de uma pesquisa. A natureza navegavel da hierarquia criada
dinamicamente quando aliada a uma boa discri¢do sobre o contetido de cada grupo,
ajuda o utilizador a identificar mais rapidamente os resultados mais relevantes para o
seu interesse temporal. A pessoa, tem a possibilidade de consultar num espaco
compactado os varios assuntos inicialmente dispersos por entre os resultados, navegar

para aquele que lhe mais ¢ chamativo e analisar um conjunto mais restrito, mas bem
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mais representativo do topico seleccionado. No fundo, a categorizacdo pode actuar
como um catalisador que ajuda o utilizador a resolver em tempo real os problemas
derivados da polissemia e dos sinonimos, para além de extrair conhecimento

inicialmente oculto.

A literatura apresenta uma diversidade de algoritmos capazes de gerar uma boa
categorizagao dos resultados (provenientes de uma primeira fase de extraccdo dos
documentos mais relevantes para uma querie) baseados em multiplas ideologias [5] [6]
[7]1 [10] [30] [31] [32] [33] [34]. Estas passam por efectuar primeiro os agrupamentos e
depois ver qual a melhor expressdao que representa cada conjunto, a, analisar primeiro
todo o conjunto de documentos para extrair as melhores expressoes e depois agrupar os
documentos com proximidade a essas expressdes. Facto que praticamente todas as
abordagens impoe € mesmo o processo de categorizagdo da informagdo, como sendo

uma boa alternativa 4 actual lista de resultados devolvida pelos sistemas WeblIR.

A personalizacdo ¢ todo o processo efectuado para adaptar um qualquer
conteudo a uma entidade especifica. Visto sobre o contexto de um sistema WebIR,
significa realcar todos os resultados da pesquisa que estejam mais relacionados com o
utilizador ou, como utopia, devolver exclusivamente os conteidos que no seu
imaginario ele pretende. Isto s6 € passivel de ser efectuado quando o sistema possui
conhecimento sobre a pessoa para a qual esta a devolver os resultados. Tal
conhecimento ¢ representado através de um modelo ou perfil de utilizador, expressao
regularmente utilizada por diversas entidades como psicologos, socidlogos,
investigadores criminais entre outros de forma a caracterizarem um grupo ou
individualidade de acordo com aquilo que lhes ¢ mais especifico. Um psicologo
caracterizara certamente um paciente com um registo da sua infancia, dos seus habitos
sociais, dos seus problemas saude ou familiares, para poder mais tarde tomar uma
medida capaz de reequilibrar esse ser. Um modelo de utilizador para um sistema de
WebIR ¢ todo este registo de informacao que permite identificar aquilo que o usudrio ¢
de modo a que o sistema possa, com o auxilio desta informacao, ultrapassar os
problemas da ambiguidade e subjectividade, apresentando os resultados com real
interesse. Imaginem-se, dois utilizadores apaixonados pelos seus clubes
respectivamente FC Porto e SL Benfica, a introduzirem a mesma querie “futebol”. Sem
a interaccdo com os moledos de utilizador, o sistema retornara os mesmos resultados

para ambos os interessados. Porém, recorrendo aos perfis de cada utilizador, o sistema
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serd capaz de apresentar resultados diferentes a cada utilizador indo ao encontro das
suas pretensdes e facilitando a descoberta mais rapida de documentos de interesse para

qualquer uma das partes.

Este tipo de personalizagdo no campo das ciéncias computacionais enfrenta dois

grandes desafios.

O primeiro depreende-se com a dificuldade em criar perfis de forma automatica
e com um grau de precisao consideravel. Diversas metodologias [17] [18] [19] [20]
aspiram a resolver o problema recorrendo a multiplos recursos de cardcter explicito e
ndo explicito para o utilizador. Se [24] [27] recorrem 4 indexacdo das paginas Web
referentes ao historico de navegacdo dos utilizadores para extrairem a informacgao
representativa dos interesses com base em técnicas de categorizagdo, outros preferem
faze-lo através da andlise e extrac¢ao de conhecimento a partir da estrutura das queries
[26]. Outras abordagens, que permitem ver o quanto qualquer area da ciéncia pode
contribuir para uma melhoria dos sistemas sdo as abordagens de [11] onde algoritmos
genéticos sao utilizados para extrair conhecimento dos documentos consultados e até
mesmo tentar prever o comportamento do utilizador. De modo a tentar melhorar os seus
resultados, muitas das abordagens permitem ao utilizador modelar e interagir com os
perfis propostos, mas num mundo onde sd3o poucos os utilizadores que perdem tempo a
passar a proxima pagina de resultados, sera algo estranho observa-los a optimizar o seu

proprio perfil.

O segundo deve-se a questdes €ticas mais concretamente a privacidade, motivo

pelo qual cada vez mais movimentos de protesto sdo realizados pelo mundo [8u].

Actualmente, no ambito comercial os principais motores WebIR, devolvem o
mesmo resultado independentemente da pessoa que efectuou a pesquisa. Os sistemas de
categorizacdo como o do Vivissimo [6u] ddo provas das potencialidades desta
tecnologia como forma de ajudar o utilizador a navegar pela quantidade imensa de
resultados. Sistemas capazes de modelar o comportamento e associa-lo a um motor de
pesquisa global comegam a surgir, contudo ainda que numa fase de protdtipo. Os seus
resultados porém mostram melhorias relativas ao nivel da ordenagdo dos documentos,
quando se tem em conta o perfil dos utilizadores. Normalmente, o processo de
categorizagdo serve para gerar € mostrar as categorias inicialmente ocultas por entre os

resultados ou, no caso da personaliza¢do para gerar os modelos de utilizador através da
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sua sobreposi¢do aos documentos cujo utilizador achou importantes. Nos pensamos
haver uma outra forma de utilizar a categorizagdo. Fazer dela uma ponte de ligagao
entre tudo aquilo que o navegador pesquisa na Web (historico das pesquisas) e ¢é
considerado relevante, de forma a criar um modelo de utilizador construido
simplesmente a partir deste historico e das categorias associadas a estas pesquisas. Este
modelo de utilizador pode por fim, ser utilizado para diversos fins, desde pesquisas na

Web ao comércio centralizado.

1.4 - Motivacao e Objectivos

Sendo informaticos, uma das ferramentas que mais utilizamos ¢ a recorréncia a
um motor de pesquisa para encontrar informagao sobre todo um tipo de coisas relativas
4 area (e ndo s6 claro) que muitas vezes ainda ndo estdo sequer num formato fisico,
passivel de ser folheado. A natureza de constante inovacdo na area leva a que isto
aconteca, saindo a cada dia que passa uma nova tecnologia que apenas ¢ analisada em
formato electronico. Quem pretende estar na vanguarda da arte tem mesmo de recorrer a
um sistema que encontre informagdo sobre estas tecnologias. Ninguém pode negar que
um motor de pesquisa ndo funciona ou ndo cumpre os seus objectivos, contudo
praticamente toda a gente afirma que muitas vezes ¢ bastante dificil encontrar
informacao sobre aquilo pelo que se procura. Aos sermos um dos grupos de pessoas que
talvez mais utilizam os motores de busca, somos os primeiros a apercebermo-nos do

quanto estas afirmagdes sdo verdadeiras.

O objectivo desta tese ¢ o de melhorar os resultados devolvidos por um sistema
de recuperacdo de informacdo fazendo uso da unificacdo das duas solugdes actualmente
mais em voga no que toca ultrapassar as barreiras impostas pela ambiguidade das
queries, quer seja pela subjectividade ou polissemia. Sdo elas a categorizagao
automatica dos resultados mais frequentemente denominada por clustering e a

personalizacao.

Ambas as solugdes estdo ainda numa fase muito embriondria de adaptacdo aos

sistemas de IR comerciais porem a categorizagdo leva uma ligeira vantagem no que toca
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a implementac¢do nesta drea gragas ao poderoso motor de busca Vivissimo [6u] cujo ¢
referencia neste sector. Por outro lado a integragdo de um sistema de personalizagdo no

site de comércio Amazon [7u] demonstra bem as capacidades desta abordagem.

Os motores de pesquisa de uma forma geral passam por trés fases até
devolverem os resultados ao utilizador. Elas sdo o crawling, a indexacao e a procura. A
informacao relativa aos interesses de utilizador poderia muito bem ser acoplada em
qualquer uma destas fases porem e o custo de implementacdo seria muito elevado. A
forma mais simples e mais abordada [23] [24] [25] ¢ a de adaptar este conhecimento do
utilizador aos resultados finais provenientes de um motor (ou meta-motor) de pesquisa,

fazendo uma reordenagao dos resultados tendo em vista o perfil do utilizador.

Frequentemente as duas solugdes nao sdo usadas homogeneamente, muitas das
contribui¢des universitarias quando focam a utilizagdo da categorizagdo para melhoria
dos resultados permitindo ao utilizador socorrer-se da escolha da categoria que mais lhe
¢ chamativa, ndo utilizam a personalizagdo para tentarem reordenar essas categorias e
vice-versa. Do nosso ponto de vista a aglomeragao destas duas solugdes sO tras

vantagens visto que uma pode auxiliar a outra.

De modo a resolver o problema de imparcialidade em relagao ao utilizador e aos
seus interesses por parte dos WebIR, pretendemos criar um sistema capaz de categorizar
os resultados provenientes de multiplos motores de pesquisa, melhorando assim a
experiencia de utilizagdo ao possibilitar a restrigdo do numero de documentos face a

escolha da categoria mais apelativa.

Com vista em introduzir conhecimento sobre os utilizadores num sistema de
recuperagao de informagao, pretendemos criar automaticamente modelos de utilizadores
a partir do armazenamento do seu historial de pesquisas onde para além das queries
introduzidas também sdo guardados os clusters relativos a estas mesmas queries e para
as quais documentos foram consultados. Desta forma com o uso destes modelos de
utilizador, os sistemas de pesquisa poderdo reordenar os resultados e as categorias de

modo a colocar em destaque todo o conteudo que tem mais interesse para o utilizador.
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1.5 - Organizacao da tese

No capitulo 2, serdo analisados superficialmente os sistemas de recuperacao de
informacao. Numa primeira fase serdo descritas as metodologias dos sistemas IR
tradicionais que depois numa segunda fase serdo vistos como a base para a criagdo dos
sistemas WebIR, os actuais motores de pesquisa que fazem uso de potentes algoritmos

para classificar a informacao.

No capitulo 3, sdo referidas algumas das metodologias envolvidas no processo
de categorizagdo. E feita uma analise mais profunda sobre um tipo de categorizagdo

mais especifica que ¢ a dos Web snippets.

O capitulo 4 aborda todo o processo de construgdo de um modelo de utilizador.
Sdo referidos os processos utilizados que permitem descobrir que informacao ¢
importante para o utilizador e o trabalho relacionado com a criacdo de modelos de

utilizador a partir desta informagao recolhida.

O capitulo 5 refere-se a todo o trabalho desenvolvido ao longo da investigagao
onde sdo descritos os algoritmos utilizados para a criagdo da categorizagdo e dos

modelos de utilizador.
No capitulo 6, sdo apresentados e discutidos os resultados do trabalho.

Finalmente o capitulo 7 da tese apresenta as conclusdes e algum, possivel,

trabalho futuro.
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Capitulo 2

2 - Sistemas de recuperacao de informacao

Durante muitas décadas as pessoas tornaram-se conscientes da importancia de
encontrar ¢ armazenar informac¢ao. Com o surgimento da era dos computadores, tornou-
se possivel guardar grandes quantidades de documentos e como tal, encontrar
informacao util dentro destas bases de conhecimento tornou-se uma necessidade. O
campo dos sistemas de recuperacao de informacao foi criado em 1945, fruto destas
necessidades [8]. Em 1960, Gerard Salton desenvolveu o sistema SMART, protdtipo de
um sistema IR que serviu de teste a algoritmos que automaticamente indexavam e
devolviam documentos de texto. Muita teoria de processamento da linguagem natural
corrente estava la: analises estatisticas de texto, extrac¢ao da raiz das palavras, remogao
de palavras que ndo representam conhecimento e teoria da informacdo, tudo foi
experimentado. Como em todos os sistemas desenvolvidos até esta data, os conjuntos de
informagao analisados pertenciam a um ambiente controlado onde o contetido existente
era realmente importante ¢ bem estruturado, tinha dimensdes grandes mas nada de
extraordinario e era bastante estatico no sentido de que o conteiido dos documentos nao

variava.

O surgimento da Web mudou a situacdo por completo. A multiplicidade de
contetidos heterogéneos, dinamicos, objectivos e subjectivos, aliada ao crescimento
exponencial das fontes que os disponibilizam, fez com que uma nova realidade fora de
controlo emergisse. De modo a existir uma adaptacdo a esta nova situagdo, foi criada
uma nova disciplina: os sistemas de recuperagdo de informacdo na Web (Web
Information Retrieval ou WebIR). Esta tem por base muitos conceitos tradicionais de
recuperacdo de informacdo, mas foi capaz de introduzir muitos mais engenhos

inovadores capazes de se adaptarem ao meio e as circunstancias.
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2.1 - Os sistemas tradicionais de IR

Os sistemas de recuperagao de informacdo tradicionais propuseram diversos
modelos capazes de representar o conteudo dos documentos [8]: Booleanos,
probabilisticos, de inferéncia e o modelo de espaco vectorial. Os Ultimos trés sdo os
mais conhecidos devido ao permitirem calcular e atribuir um valor de interesse para
cada documento face a uma querie, levando a que no final os resultados a devolver
possam ser ordenados por esta qualificagdo. Os modelos booleanos apesar de também
conseguirem ordenar resultados por uma certa caracteristica, ndo tém esta visdo de
quantifica¢io da proximidade entre documento e querie. E contudo, o modelo de espago
vectorial “vector space model” que merece mais destaque face & sua maior aceitagcao por

parte dos sistemas IR.

A representacao dos documentos no modelo de espago vectorial [29] ¢ feita do
seguinte modo: Os documentos sao processados e transformados numa lista de termos.
Estes termos, (geralmente palavras) muitas vezes sdo submetidos a uma filtragem onde
sdo eliminados os que ndo contém significado ou reduzidos 4 sua forma canénica. Cada
documento d ¢ representado no espago Euclidiano sob a forma de um vector e cada uma
dos termos ¢ do conjunto da intersec¢do entre todos os conjuntos de termos
representativos dos documentos, € um eixo desse espaco. Assim, se um termo # aparece
n(t,d) vezes num documento d, entdo a t coordenada deste ¢ simplesmente n(z,d).
Contudo, apenas o numero de vezes que um termo ocorre num documento ndo pode

aludir a conclusdes, se nao for introduzida informag¢ao sobre o tamanho desse mesmo

documento. O célculo da frequéncia do termo (7F) permite fazer isto. TF = % onde

| |d|| ¢ o tamanho do documento d normalizado.

O TF ¢ a relacdo entre o nimero de vezes que o termo ¢ ocorre no documento
sobre o nimero de termos pertencentes ao documento. Infelizmente esta medida nao ¢
suficiente para constatar que certos termos tem uma importancia superior a outros.
Imagine-se, uma colec¢do de documentos relacionados com a area automoével. Os
termos carro, automovel, ndo podem ter a mesma importancia que os termos gasolina,

ou MG, visto ser muito provavel que os primeiros existam em praticamente todos os

. ~ Nt
documentos. Se o termo ¢ ocorre Nt vezes num conjunto C de Nc¢ documentos, entdo Ve
mede a raridade do termo # € como tal a sua importancia face ao conjunto C.
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O IDF, sinonimo de frequéncia inversa do documento ¢ uma optimizagao desta

métrica. IDF (1, C) = 1 +log .

O TFIDF ¢ a juncgao destas duas medidas e consegue quantificar a importancia

de um termo t num documento d de um conjunto C. E a medida mais utilizada em

-

recuperagdo de informacdo para representar o valor de cada ponto nos vectores d

representativos dos documentos no espago euclidiano.

n(td) 4
lall

Nt
TFIDF(t,d,C) = 1+ logﬁ

De modo a poder calcular uma aproximagdo da querie aos documentos, ¢
necessario transforma-la também num vector ¢ passivel de ser adicionado ao espaco
euclidiano. Com o uso de métricas para o calculo de distancia entre vectores, ¢ possivel
indicar e ordenar por grau de relevancia, os documentos que mais se aproximam &

querie. As mais utilizadas sdo a distancia Euclidiana ou a distancia de Cosine.

Distancia Euclideana(d,q) = JZte(termos(d)ntermos(q)) (q: — dp)?

d.q
2 [Xen(tq)?

COSine(daq) = \/Zt n(t,d)

Gragas a estas heuristicas baseadas na geometria, ¢ possivel a um sistema IR

retornar de forma ordenada os documentos mais relevantes para uma querie introduzida.

Para efectuar uma avaliagdo quanto ao desempenho de um sistema de
recuperacao de informacgdo, diferentes medidas foram definidas. De modo a poder
contextualizar, tomemos Q como sendo um conjunto constituido por multiplas queries q
{ql, 92, q3...} submetidas a um sistema de WebIR. Manualmente de todo o conjunto de
documentos D sdo seleccionados Dq {Dql, Dq2, Dq3...} conjuntos de elementos cujos
sdo mais relevantes para as respectivas queries. O sistema IR devolve para cada querie q
um conjunto de documentos Dp ordenados por grau de relevancia {Dpl, Dp2, Dp3...}.
Pode-se calcular uma lista bindria R{rl, 12, r3...} representativa da pertenga de um
documento (proveniente do sistema) ao conjunto de documentos manualmente definidos

para a querie onde ri = 1 se Dpi pertence a Dqi ou ri=0 caso contrario.
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A precisao ¢ o numero de documentos relevantes dividido pelo nimero total de
documentos recebidos.

Precisdo (k) = %

O recall define-se como o numero de documentos relevantes recebidos dividido
pelo numero total de documentos relevantes para a querie.

Recall (k) = Z—lf;kl”
q

Onde k representa uma qualquer posicdo da lista de documentos facultados pelo

motor de pesquisa no calculo da precisdo ou recall.

Dado que a precisdo e o recall quantificam propriedades diferentes, existe
normalmente uma relacdo custo-beneficio entre elas. Se por um lado para melhorar o
recall podemos aumentar k, por outro, a precisdo ira provavelmente ser reduzida devido
ao facto de possivelmente surgirem mais documentos nao relevantes. Uma medida
frequentemente utilizada € o F-measure, que ¢ capaz de combinar a precisdo e o recall

num unico valor.

_ (> +1)(P.R)
b= p2p+R

Esta medida ¢ passivel de receber como entrada um valor b varidvel que
quantifica o grau de interesse da precisdo sobre o recall. Se b = 0 entdo a F-measure
torna-se a precisdo P, se b -> infinito, entdo F toma os valores do recall R para um k
fixo. Quando b = 1, os valores de P ¢ F tem o mesmo nivel de importancia, se b = 2
entdo o recall tem o dobro da importancia. O uso das medidas de precisdo e recall no
caso especifico de um sistema de recuperagao de informacao na Web ¢ bastante dificil
pois devido a quantidade de documentos existentes ser de tal ordem colossal, a tarefa de
manualmente classificar os documentos que sdo realmente relevantes para uma querie

introduzida ¢ humanamente impossivel [12].
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2.2 - Os sistemas WebIR

Actualmente a Web ¢ a maior fonte de informag¢ao do mundo. Noticias, videos,
musica, foruns, jogos, informagao militar, analises e explicagdes detalhadas de todo o
tipo de material existente 4 face da Terra, tudo esta 1a. Dificil mesmo ¢ encontrar o que
se pretende numa rede que nao para de crescer e de se actualizar. Os modernos sistemas
de recuperagdo de informagdo na Web permitiram com a exploragao de algumas das
metodologias de IR classicas, desenvolver metodologias inovadoras capazes de
encontrar informacao relevante nesta rede tdo complexa. Um estudo recente [9u] mostra
que 80% dos utilizadores que navegam na Web encontram os sites, que visitam depois
com frequéncia, a partir dos motores de pesquisa na WEB como o Google [1u], Yahoo
[2u], Bing [10u] ou Ask [11u]. Se um utilizador pretende saber algo sobre um local ou
uma tecnologia ou simplesmente encontrar o restaurante mais proximo dele,
simplesmente introduz uma querie no motor de busca e espera numa fraccdo de

segundos obter as suas respostas.

Tal facto faz com que esta disciplina se tenha estabelecido como uma das mais
importantes areas de pesquisa e interesse da comunidade cientifica, cujo intuito ¢
desenvolver sistemas capazes de providenciar cada vez melhores resultados. Nos
paragrafos que se seguem, a arquitectura geral destes sistemas bem como algumas das
suas tecnologias serdo abordadas se bem que de uma forma algo leve dado ndo ser o

ambito desta tese estuda-las profundamente. Para tal propomos uma leitura de [12] [13]

[8].
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2.2.1 - Estrutura de um motor de pesquisa Web

O processo de execugdo de um sistema WebIR pode ser visto como um
aglomerar de trés fases: Extraccdo de documentos ou paginas Web, indexagdo e

procura.

~ Page Repository
z“-\‘_\\\
/ o
Collmtiol'l Craerits H// Fesults
Indexer Analysis —
HH"HE *'ﬂ. Query Engine | Ranking

Utility

Structure

Indexes

Crawl Control

Figura 2.1: Arquitectura de um motor de pesquisa.

A extraccdo de documentos Web, tarefa talvez mais conhecida por “crawling”
passa por percorrer a rede ou parte dela e reunir o contetido dos documentos guardando-
o num repositorio. Tal trabalho s6 é possivel gracas a computacdo distribuida. Este
trabalho ¢ feito por agentes controlados que operam de diversas formas conforme os
requisitos impostos pela entidade que os controla. Esta pode definir a maneira como os
agentes percorrem a Web segundo certas politicas (BSF, DFS, aleatoria). Em certos
intervalos de tempo, o repositério € processado sendo os documentos analisados e
indexados num grafo de forma a permitir um rapido acesso a estrutura e ao contetido
dos documentos. Neste grafo os documentos sdo os vértices e as hiperligacdes as
arestas. Esta estrutura ¢ depois analisada tanto do ponto de vista relacional como
contextual, permitindo fazer o ranking de cada documento. E na analise da parte
relacional que se encontram muitas das inovacdes face aos tradicionais sistemas de
pesquisa. Alem de considerar os termos que o documento contem e a sua importancia
relativa ao conteido do documento (considerar para o efeito como este sendo o conjunto

A), sdo considerados também os termos que representam os textos correspondentes as
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hiperligacdes que apontam para este mesmo documento (considerar para o efeito este
como sendo o conjunto B). Tal deve-se ao facto de muitas vezes as descri¢des
associadas as hiperligagdes, serem boas representa¢des do contetido do documento para
as quais se referem. Esta teoria estd ja bem cimentada como se pode constar [12]. Desta
forma a o conteuido que representa cada documento na estrutura ¢ proveniente da
reunido dos conjuntos A e B. Por razoes de eficiéncia, parte do processo de ranking ¢

feito off-line, antes de a querie ser submetida ao motor de pesquisa.

Actualmente os motores de pesquisa indexam bilides de paginas através do
recurso a plataformas de computacao distribuida onde os indices da estrutura sao
replicados por vérios clusters de servidores autonomos. Esta distribuicdo ¢ necessaria
para sustentar e dar resposta aos milhdes de queries introduzidas pelos utilizadores dia

apos dia.

2.2.2 - Indexacao de paginas Web

De modo a efectuar uma pesquisa por contetido, o utilizador introduz uma
querie. Para seleccionar os documentos que serdo devolvidos, o sistema necessita de
percorrer todos os documentos existentes, ler o seu contetido e verificar se as palavras
da querie estdo de facto presentes. Quando o estdo avalia ainda o seu grau importancia
no documento, sabendo assim se este vai ser um dos elementos a devolver como
resultado. Dada a dimensdo da Web, o problema desta técnica ¢ que requer um elevado
nivel de tempo e poder de processamento para poder disponibilizar os resultados. Para
um sistema cujo objectivo ¢ funcionar em tempo-real, a metodologia torna-se

impraticavel.
Listas invertidas:

O uso de listas invertidas veio solucionar este problema. A ideia ¢ bastante
simples: todos os termos extraidos dos documentos sao armazenados num léxico. Cada
termo deste léxico aponta para uma lista de tamanho varidvel que contem
identificadores dos documentos (opcionalmente também pode conter as posi¢cdes no

texto) onde o termo ocorre. Este 1éxico contém também muito frequentemente para cada
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termo, o valor do IDF ou outras medidas passiveis de indicar um melhor grau de

interesse do documento.

Word IDF Document ¢ #0Outbound link
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Figura 2.2: Representac@o de uma lista invertida e de um grafo de indexacao.

Desta forma, o nimero de documentos a analisar ¢ reduzido drasticamente visto
que s6 sdao contemplados os documentos que estdo a ser apontados pelos termos do

1éxico que compde a querie.
Indexa¢iao da Web em grafos:

Os motores de pesquisa necessitam de armazenar e rapidamente aceder a
estrutura de hiperligagdes presente na Web. A figura 2.1 apresenta um tipo de estrutura
que permite esta representacdo onde para cada pagina Web existe uma lista com os
indices de todas as pdaginas apontadas pelo documento. Esta representacdo ¢
denominada por grafo e cada pagina ¢ um nodo que esta ligado ou ndo a outros nodos
por arestas que representam as hiperligacdes. Diferentes tipos de estruturas, podem ser
definidas de acordo com os interesses e objectivos de cada sistema IR. A sua
necessidade advém dos novos algoritmos de ranking cujos fundamentos para a
classifica¢do se baseiam em redes sociais onde ¢ necessdrio saber para onde aponta um
nodo do grafo e quais os nodos que apontam a ele. A optimizagdo e compressao destes
grafos da Web ¢ fonte interesse para muitos investigadores que propde para isso

diversas técnicas como em [14].
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2.2.3 - Algoritmos para ranking de paginas Web

O uso de listas invertidas associadas a poderosos grafos para indexagdo pode
resolver os problemas de rapidez mas infelizmente ndo resolve os problemas de
qualidade. Com o nimero de documentos existentes na rede a ascender aos bilides, as
medidas utilizadas na tradicional IR como o célculo do TFIDF para cada termo nao sao
suficientes, visto nao serem capazes de representar sozinhas o real interesse do
documento face a todo o enorme conjunto. Diversas metodologias baseadas em redes
sociais sobrepuseram-se as medidas tradicionais, como ¢ o caso dos algoritmos
PageRank, Hits ou o TrustRank. De todos eles o mais famoso até a data ¢ o PageRank.

A préxima secgao refere-se a este algoritmo.
PageRank:

O PageRank ¢ o algoritmo utilizado pelo motor de pesquisa Google. Permite
classificar a importancia de uma pagina independentemente das queries e baseia-se na
estrutura de relagdes entre paginas (as hiperligagdes). Em teoria uma pagina ¢ mais
importante se for referenciada por muitas outras paginas também elas importantes. De
uma forma superficial iremos explicar a computacdo deste algoritmo, usando a notagao
de Brin e Page [12]. Consideremos uma matriz de adjacéncia (forma de representar um
grafo) Efu,v] associada ao grafo da Web G,,. Seja um Z[v] um numero real positivo
representativo da no¢ao de importancia de v. Entdo o vector Z representa a importancia
de cada um dos nodos de E. A partir da equagio Z = ET.Z , o valor da importincia de
cada vértice ¢ igual a soma da importancia de todos os seus parentes. Desta forma a
notacao da matriz pode ser reescrita por
Ziv[v] = X ET[v,ulZ;[u] = ¥, ET[u,v]Z;[v] O que se pretende ndo é saber o valor
exacto de importancia atribuido a cada vértice mas sim a ordem relativa assumida por

eles.

De forma a garantir a existéncia de um ponto fixo para a equacio Z = ET.Z a
matriz E tem de ser alterada por forma a satisfazer as condi¢des impostas pelo
teorema(A Web ndo ¢ um). Para tal Larry Page propds uma solucao.

E[u,v]

_ pT = outdeg(w)
Z = P".Z onde Pu,v] = outdeg(u)
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As paginas sem hiperligacdes externas podem ser tratadas de duas maneiras: sdo
removidas de forma a reduzir a complexidade da computacao, sendo depois os valores
de importancia das paginas computadas, propagados pelas removidas. Ou entdo ¢
efectuado um salto aleatério para uma qualquer pagina quando se atinge uma sem
ligacdes. Esta solugdo leva a criagdo de uma nova matriz P = P + D onde D ¢ definida

por:

1

— se outdeg(i) =0

Di,j =N g(i)
0, caso contrario

Um utilizador ao navegar na Web acaba por parar de saltar de pagina para

pagina, a proposta de Page baseia-se nisso mesmo impondo um valor probabilistico (1 -

o) para efectuar a passagem ao proximo vértice ligado.

Matematicamente, isto corresponde 4 criacdo de uma matriz estocastica,

irredutivel e aperiddica P.
P=aP+(1-a) LT
=« ) SS

Onde N ¢ o nimero de paginas no grafo da Web e s ¢ a unidade do vector para

que o salto aleatério ndo seja focado num vértice em particular.

Deste modo, o algoritmo PageRank atribui um valor de importancia as paginas

ao resolver a equacgdo: ZTP = ZT.

Mesmo sendo este algoritmo muito poderoso no que toca a ideologia que o
representa e estando em constante aperfeicoamento, a complexidade da rede internet
actual, ¢ de tal forma exigente que ¢ necessario explorar outras metodologias de forma a
melhorar os resultados devolvidos pelos motores de pesquisa. Os proximos dois
capitulos abordam os dois mais importantes conceitos que procuram realizar esta ardua

tarefa.
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Capitulo 3

3 - Categorizacao de Web snippets
3.1 - Introducao ao processo de categorizacao

O termo categorizagdo “clustering” denota um alargado nimero de metodologias
para identificar estruturas comuns escondidas em grandes conjuntos de objectos. Este
tipo de metodologias ¢ aplicado nas mais diversas areas como a fisica, biologia,
estatistica, analise numérica, mineragao de dados entre muitas outras. Um cluster ¢ um
grupo de objectos cujos membros sdo mais similares entre si, que os elementos dos
outros clusters. Pode-se por isso dizer que a similaridade intra-grupo ¢ alta mas a
similaridade inter-grupos ¢ baixa. No caso especifico da area de IR, os objectos
referidos sdo os documentos da Web na sua completude ou parcialmente. Salientamos o
facto de esta categorizagcdo de objectos ser um processo todo automatico, ndo podendo
ser confundido com classificagdo onde existem & partida diversas categorias pré-
definidas e depois os documentos sdo atribuidos a respectiva categoria. Também ¢ de
realgar que a categorizagdo que vamos abordar ¢ relativa ao conteido Web e como tal
foca-se no trabalho com texto. Uma particularidade deste tipo de categorizagdo ¢ que
ndo tem s6 como objectivo fazer uma boa geracdo de grupos mas também atribuir a

estes grupos um nome que represente bem o seu conteudo.

3.1.1 - Classificacao dos varios métodos de categorizacao

Os métodos de categorizagdo podem ser classificados atendendo a varios
aspectos:
Estrutura:

Plana - termo mais conhecido por “Flat Clustering” onde s existe um primeiro

nivel de grupos, apresentado como uma lista.
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Hierdrquica — mais conhecida por “Hierarchical Clustering”. Os grupos sio
organizados numa estrutura em arvore. Os elementos da raiz da arvore, sdo os grupos de
nivel 1. Cada um desses grupos pode ainda estar subdividido em mais grupos e assim

sucessivamente.

Overlap — Nao ¢ representativo da estrutura mas sim de uma particularidade

indicativa de que certos elementos podem pertencer a mais que um grupo.
Unidade de indexacio:

Os documentos (nesta area em particular) sdo representados por um conjunto de
palavras, vulgarmente referido como saco de palavras ou por um conjunto de frases

onde a ordem das palavras ¢ tida em conta.
Duracao:

A categorizagdo pode ser efectuada sobre um conjunto de documentos
persistente, cujas propriedades (o contetido) ndo variam ao longo do tempo, ou, sobre
um conjunto que existe por breves momentos como o caso dos documentos devolvidos
por um motor de pesquisa na Web para uma querie fornecida. Denomina-se este tltimo

caso por categorizagdo efémera.
Algoritmo:

Tipo de sequéncia utilizada para efectuar a categorizagdo dos objectos. Esta
pode ser por divisao (o processo ¢ iniciado a partir de um conjunto de objectos e
efectua-se a subdivisdo deste em multiplos grupos, podendo alguns dos elementos
pertencer a diferentes conjuntos) ou por Aglomeracdao (comeca-se individualmente por
cada um dos elementos e efectua-se a juncdo destes em grupos existindo a mesma

possibilidade de overlap).

Nos sistemas de recuperagdao de informagdo tradicionais o processo de
categorizacdo persistente era considerado o mais comum visto “os documentos
existirem num ambiente controlado e bastante estatico sendo necessario categorizar a
informacao apenas uma vez e depois manter a estrutura” como refere Salton em [15].

Correntemente tal ndo acontece pois ainda que existam multiplas estruturas de
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documentos estaticas, a Web ndo o € e como tal todo o seu contetido é muito dindmico.
Os motores de pesquisa na Web por modo a mostrar os resultados em categorias
navegaveis muito rapidamente, fazem-se usar da categorizagdo efémera sobre os
resultados onde a durabilidade da estrutura é proporcional ao tempo da sessdo com o

utilizador.

3.1.2 - Nocao de similaridade e ndo similaridade

A ideia chave da categorizag¢do ¢ a definicdo de nogdo de similaridade entre objectos
num grupo. O objectivo principal das técnicas de categorizagdo ¢ a particdo dos
documentos em k subconjuntos por ordem a maximizar a nao similaridade entre os
grupos € maximizar a similaridade dentro destes. Seguindo a notagdo de [16], podemos
dizer que a funcao d ¢ o indice de nao similaridade entre um conjunto Q de documentos,
se satisfaz as seguintes propriedades:

1. d(d;,d) = 0,vd; €Q
2. d(di, dl) = d(d];dl)rv(du dl) € Qx*Q

De maneira facil, dada a medida de ndo similaridade d, ¢ possivel calcular a
similaridade s: s(d;, d;) = 1 — d(d;,d;),V (d;, d;) € QxQ

As medidas mais utilizadas para o calculo de similaridade entre dois documentos ¢ o
coeficiente de Cosine (C) entre os vectores representativos destes documentos apos
terem sido normalizados e o coeficiente de Jaccard (J).

— — d,.d;
Cosine: s(d,, d,) = ——1—
(d.d;) [l -l

|T(d)nT(d))]
Jaccard: s(d;, d;) = ————=
(di, di) |T(d)uT(d))]

Onde T(d;) ¢ o conjunto de 4&tomos que representam o documento d;. Na categorizagdo
classica esses atomos sdo geralmente as palavras que representam o documento,
formando o tdo conhecido “saco de palavras”. No caso mais especifico da categorizagao
dos snippets da Web, a reduzida dimensdo do contelido obriga a que também seja
muitas vezes necessario utilizar sequéncias de palavras como forma de 4tomos e outro
tipo de medidas por modo a ser possivel a criagdo de categorias realmente fortes e
valiosas somente a partir de tdo pouca informagdo. Mais para a frente este assunto sera
abordado com mais detalhe visto ser o tipo de categorizacao utilizado no nosso trabalho.
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3.1.3 - Descricio de algumas abordagens existentes para
categorizacao automatica

A aplicacdo do processo de categorizagcdo ¢ comum a diversas ciéncias. Como
tal ao longo do tempo surgiram as mais variadissimas metodologias especificas as
diversas areas e com o intuito de obter os melhores resultados. Focando-nos no
processamento da linguagem natural, existem diversas abordagens: particionais,
geométricas, sintacticas, probabilisticas entre outras, mas sdo contudo as particionais e

as geométricas as mais se destacam.

As abordagens particionais podem-se dividir em dois tipos: “Bottom-Up” onde
as categorias sao obtidas a partir de um conjunto inicial de documentos que depois vai
sendo dividido até que se encontre um ponto de estabilidade. “Top-Down” quando
existe um numero pré-definido de categorias e os documentos vao sendo atribuidos &
categoria cujos documentos ja existentes nela se aproximam mais do documento que
procura adicionar-se a um grupo. Nos proximos paragrafos serdo abordados dois
algoritmos “Hierarchical” e “K-means” muitos famosos neste meio e que pertencem a

cada um destes tipos respectivamente.
Hierarchical clustering:

A categorizagdo hierarquica agrupa os objectos numa estrutura em forma de
arvore. A técnica mais frequentemente utilizada neste tipo de categorizacdo pertencente
ao tipo “Bottom-Up” das abordagens particionais ¢ o Hierarchical Agglomerative
Clustering (HAC). Esta técnica consiste na criagdo de uma sequéncia de parti¢des do
conjunto original Q de documentos criada com base no pseudo-codigo apresentado na
figura 3.1. Cada grupo criado ¢ resultante da unido dos dois conjuntos que estavam no

nivel anterior.
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Let £ the group of documents organized n singletons {d};
while ((|©2] = 1) AND (merged == 1)){

merged = (0
choose (4,v) € & x {1 to maximize the similarity measure s(4, v);
if exist (4, ) {

remove (4, ) from 2 x €1;
add 8 = & v to (2

merged = 1;

Figura 3.1: Pseudo-cédigo do algoritmo HAC.

epas e

¥ ow/
/?ef),/

<f.-.!:zadﬁf>

Figura 3.2: Arvore representativa das iteragdes do algoritmo HAC sobre um conjunto de

objectos.

Para saber qual o melhor grupo a juntar em cada ciclo, o HAC necessita da
defini¢do de uma medida de similaridade entre grupos. Esta similaridade pode ser

definida como:

Single Link: A similaridade entre dois grupos ¢ dada pelo par de documentos cujo

apresenta a melhor similaridade do conjunto.

Complete Link: A similaridade entre dois grupos ¢ dada pelo par de documentos cujo

apresenta a pior similaridade do conjunto.

Average Link: E unido o par de grupos que a cada iteragdo tenha a maior coesdo. Para
(R(G) —n)

onde n= |C|, R(G) = YveGYweG<v,w> em que <v,w> ¢ o produto

cada grupo G a coesdo C calcula-se da seguinte forma: C(G) = - (n 5

escalar de v com w.
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Minimum Variance: O método da variancia minima junta o par de grupos cuja unido

resultara no incremento minimo do valor do erro quadratico dentro do novo grupo.

A categorizagdo hierdrquica ¢ geralmente a mais acolhida pela comunidade pois
permite navegar pela arvore construida e a cada nivel de profundidade ¢ possivel

encontrar um conjunto de documentos cada vez mais especifico.
K-Means:

O K-Means ¢ um algoritmo que necessita de um parametro de entrada (para
alem dos documentos) relativo ao numero de categorias a gerar. Funciona sobre o
espago Euclidiano onde todos os documentos sdao representados sob a forma de um
vector cujos pontos contem a relagdo com todos os termos existentes (Vector Space
Model). Por cada grupo ¢ calculado um documento virtual designado de centroide que
representa todo o conjunto de documentos pertencentes ao grupo. Percorre-se
novamente o conjunto inicial de todos os documentos e calcula-se a distancia de cada
um aos centroides. O documento ¢ adicionado ao grupo cujo centroide estd mais
proximo deste. Depois de todos os documentos terem sido recolocados, calculam-se
novamente os centroides e o algoritmo sO termina quando ndo tiverem existido
alteragdes quanto a posi¢dao dos centroides ou com um outro tipo de regra imposta (o

numero de iteragdes por ex.). Se a regra imposta ndo for cumprida, repete-se o processo.

A computacao dos centroides pode ser feita de diversas formas mas a mais
comum ¢ a criagdo de um vector que ¢ a representagdo geométrica da média do conjunto
dos termos dos documentos que existem no grupo. A complexidade deste algoritmo ¢
proporcional ao nimero de documentos (d) e ao numero de grupos (g) pré estabelecido
e visto que cada documento tem de ser equiparado com cada grupo, calcula-se como

sendo d.g.

As abordagens geométricas representam os documentos num enorme espago
Euclidiano sendo depois aglomeradas certas dimensdes (termos) cujas ocorrem muito
frequentemente num certo conjunto de documentos, gerando-se assim as categorias.
Exemplos de algoritmos que se enquadram nesta metodologia: Self Organizing Maps

(SOM), Multidimensional Scaling, Fast Map e Latent Semantic Indexing.
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3.2 Categoriza¢do de Web snippets

No decorrer deste capitulo temos vindo a analisar o processo de categorizagao,
mais concretamente, a categorizacao de documentos da Web. Contudo existe ainda um
tipo de categorizagdo mais especifico, de Web snippets. Neste caso, o contetido original
de uma pagina Web ¢é substituido por um conjunto de expressdes representativas do
documento, sendo esse conjunto de texto muito mais reduzido, dado como entrada para
o algoritmo de categorizagdo. A categorizagdo de snippets foi primeiramente
introduzida no sistema Northernlight (funcionava mais como um classificador) mas
tornou-se famosa com o motor de pesquisa Vivissimo. Tudo o que se pretende de um
sistema de categoriza¢do de documentos Web, pretende-se também na categorizagdo de
snippets. Contudo, as dificuldades deste tipo de categorizagdo sdao ainda mais
acentuadas visto que o conjunto de informacdo com que se trabalha ¢ muito mais

reduzido.

O termo snippet pode ndo ser muito conhecido para quem ndo seja da area,
porém praticamente todas as pessoas que ja utilizaram um motor de pesquisa, ja
olharam para conteudo deste tipo. O snippet ¢ todo o conjunto de expressdes que
existem no titulo e descri¢ao, associados a um url. Ou seja, ¢ a informagao associada a
cada url existente na lista de resultados apresentada, para uma qualquer querie

introduzida, em um qualquer motor de pesquisa.

A vantagem associada ao uso dos snippets para efectuar o processo de
categorizacdo prende-se fundamentalmente com a rapidez de execugdo do algoritmo.
Qualquer sistema que faca uso dos resultados (sem categorizagdao) de um motor de
pesquisa e pretenda efectuar a devida categorizagdo, recebe normalmente estes snippets
numa lista ordenada por relevancia. O sistema pode entdo efectuar duas coisas: carregar
para cada url o contudo completo da pagina que este representa ou, trabalhar
directamente com esta informagao mais reduzida. O primeiro caso, implica que sejam
descarregados da Web o contudo de cerca de 100 a 500 paginas para s6 depois ser
efectuada a categorizagdo. Mesmo que ja exista uma grande quantidade de paginas
indexadas, a quantidade de informacdo, torna o sistema demasiado lento para poder

trabalhar em tempo real e satisfazer milhares de queries por dia.
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O trabalho com os snippets permite a criacdo de sistemas capazes de
categoriza¢do em tempo real, contudo e como ja referido a informag¢do ¢ muito menor,
existindo dificuldade acrescida na criagdo de bons clusters e boas expressoes

identificadoras do conteudo destes.

Para resolver os problemas inerentes a este tipo de categorizagdo, muitas das
abordagens existentes passam nao s6 pelo calculo da similaridade entre o contetido dos
documentos para depois formar grupos (document-derived clustering), mas também
através da valorizagdo de termos ou expressdes compostas que fagam parte do conjunto
de snippets (label-derived clustering, como referido em [34]). Estes termos mais fortes
servem depois para aglomerar documentos que as contenham, gerando assim clusters. O
algoritmo para categorizagdo de snippets proposto nesta tese segue este segundo tipo de

metodologia.

3.3 - Trabalho relacionado

O trabalho relacionado pode ser dividido em duas categorias: comercial e
académico. Tal acontece porque a categorizacdo de Web snippets ja ¢ uma metodologia
bastante implementada no mundo comercial e apesar de muitas ideias surgirem do
mundo académico, ¢ importante realcar o esfor¢co que algumas entidades fazem em

explorar este potencial e disponibiliza-lo aos utilizadores.

No mundo comercial o primeiro sistema a efectuar a categorizacao de snippets
foi o Northernlight, cujo a cada documento era atribuido um conjunto de tags
identificadores de categorias que pudessem estar associadas a esse documento. Esta
atribuicdo era feita manualmente, tornando este sistema mais como um classificador. Os
resultados eram devolvidos e consoante as tags associadas a cada documento, também
eram apresentadas as categorias que representavam esses documentos. O sistema foi

desactivado em 2002.

Desde esta data, diversos motores de categorizacdo de Web snippets foram
surgindo. Funcionam na sua globalidade como meta-motores de busca visto que os
resultados relevantes para uma querie sdo obtidos a partir de outros motores de pesquisa

como o Google, o Live, Yahoo entre outros. Entre os mais conhecidos estao o Kartoo
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[15u], Mooter [13u], iboogie [14u], Vivissimo [6u] e Carrot2 [12u]. E contudo o
Vivissimo que apresenta melhores resultados tendo até sido distinguido com diversos
prémios na area. Infelizmente pouco se conhece sobre a metodologia implementada

neste sistema que a cada dia que passa apresenta resultados melhores.

O Carro2, ¢ também um dos meta-motores de pesquisa com categorizagao que
apresenta resultados relevantes ¢ de uma forma visualmente atractiva (quando se
visualizam as categorias no modo grafico). Possibilita a geracdo dos clusters com base
na escolha entre um algoritmo de arvore de sufixos ou com o uso do Lingo [35], um
algoritmo que também efectua a geracao de clusters com base na descoberta das frases

mais fortes.

No mundo académico, sdo muitas as propostas existentes que visam conseguir o
melhor processo de categorizagdo tendo em conta um ou varios factores mais
importantes como a qualidade, o tempo de execu¢do, a dependéncia de fontes externas
de conhecimento entre outros. Segue-se uma analise a algumas das abordagens mais

bem sucedidas.

Ferragina P. e Gulli A. [10] propdem um sistema de categorizagdo hierarquica
de snippets denominado Snaket. Este tem como base para a geragao de clusters a
classificagdo de termos e expressdes compostas existentes nos snippets. Por modo a
ultrapassar o problema da normalmente pouca informacao existente nos snipptes, fazem
o enriquecimento destes com o uso de duas bases de conhecimento.

Estas bases de conhecimento sdo construidas offline e sdo utilizadas em conjunto
com o TFIDF no processo de atribuicdo de um valor de importancia aos termos. Uma,
guarda os titulos das hiperligagdes extraidos a partir de mais de 200 milhdes de paginas
Web e a outra indexa o motor de busca DMOZ que classifica 3,500,000 sites em mais
de 460,000 categorias (¢ com o auxilio desta base de dados que ¢ dado um valor de
importancia aos termos, consoante a sua ocorréncia nas diversas categorias).

Ao adicionarem informacdo a cada snippet, estes passam a ser mais completos
visto geralmente os titulos das hiperliga¢des serem bons descritores do contetido dos
sites para onde apontam. Contudo ao fazerem uso das bases de conhecimento, estdo a
limitar area de ac¢ao visto que ndo podem obter informagdo para todos os documentos

existentes na Web.
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Apoés este enriquecimento dos snippets, sdo extraidas aquilo que os autores
chamam de “gapped sentences”. Expressdes compostas por termos niao consecutivos.
Ou seja fizeram uso de um algoritmo capaz de analisar as frases associadas aos snippets
e extrair expressdes cujos termos por entre o seu contetido ndo tem de ser exactamente
os mesmos. Como exemplo muito simples, “George Bush”, “George W. Bush” sao
expressoes que na totalidade dos seus termos ndo sdo iguais mas o algoritmo reconhece
como sendo referentes a mesma coisa.

No final, a cada url ¢ associado, se possivel, um conjunto de expressoes
compostas nao consecutivas. A geragcdo dos clusters parte destas expressoes. Snippets
que partilham as mesmas “gapped sentences” candidatas, falam de um mesmo tema e
portanto sdo agrupados.

Para a geracdao de uma estrutura hierarquica, sao extraidos do conjunto de urls de
cada grupo expressdoes compostas secundarias que ocorram em 80% dos membros de
cada grupo. Passa assim, cada conjunto a ser representado por uma expressao composta
primdria, seguindo-se de um conjunto de outras expressdes compostas que representam
um conjunto de documentos mais especifico.

Estando a estrutura hierdrquica de pais e filhos construida, ¢ feito o ranking dos
documentos de cada cluster com base no ranking das suas expressoes.

O sistema Snaket ambiciona ainda ser um sistema personalizado e como tal,
permite que o utilizador apds receber a estrutura hierarquica das categorias associadas a
querie pesquisada, possa seleccionar um conjunto de titulos para assim filtrar a lista de
documentos devolvidos cujo contetido pertenga somente a esses titulos.

Salienta-se ainda que este foi um dos trabalhos que foi fonte de inspira¢do ao
trabalho proposto nesta tese. Tal facto deve-se ao agrupamento dos urls com base na

forca das suas expressoes € ndao na simples similaridade entre termos.

Geraci F., Pellegrini e restantes [33], efectuam também eles a categorizagdo de
Web snippets com o seu sistema Armil (http://ubi8.imc.pi.cnr.it). Este ¢ um sistema
com o intuito de ser muito rapido e como para tal, ¢ apenas dependente do conteudo dos
snippets. A obtencdo dos documentos relevantes para uma querie ¢ feita a partir de um
meta-motor de pesquisa. Ao contrario de Ferragina que propde a criagdo dos clusters
com base na forca das expressdes sendo a sua descri¢do ja efectuada & priori, os autores

tomam como sendo mais importante para eles primeiramente a fase de agrupamento dos
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documentos e s6 depois a fase de procura dos melhores descritores do contetido de cada
cluster.

O agrupamento dos documentos tendo por base os snippets, ¢ feito através do
uso de um algoritmo “furthest-point-first” (FPF) para um k numero de clusters. Os
snippets sdao por isso representados num modelo de espago vectorial e ¢ calculada a sua
similaridade com base numa métrica ndo referida pelos autores. E depois aplicado sobre
estes documentos uma versao modificada do FPF denominada M-FPF que para um k
dado, constrdi k conjuntos de documentos. Cada documento sé pode existir num cluster,
classificando-se assim o algoritmo com “non-overlap”.

A escolha dos nomes representativos dos clusters ¢ feita com base numa medida
1G,, (Information Gain Measure) atribuida a cada termo que maximiza a existéncia desse
termo dentro do cluster e desvaloriza conforme a sua existéncia em outros grupos. A
expressao atribuida como descritiva do grupo ¢ nao um destes termos, mas sim, uma
expressao retirada de um dos titulos que exista no conjunto e que contenha um ou mais

dos melhores termos.

Lipai [32], apresenta a constru¢do de uma interface completa que permite a
categorizagao dos resultados com base num algoritmo k-means. Contudo para a geragao
das categorias, todo o conteido dos documentos ¢ considerado, sendo por isso o
algoritmo algo exigente em termos de tempo e processamento. Os documentos sdo
representados no modelo de espago vectorial, sendo depois calculados os centroides
correspondentes a numero de clusters definido previamente. Apds sucessivas iteragoes,
obtém-se os conjuntos finais que sao associados a um identificador, também este

simples, resultante da escolha dos termos com mais peso.

Também Zamiz e Etzioni [6] propdem a categorizacao de snippets mas com
recurso a metodologias bastante diferentes. Os clusters sao gerados através de um
algoritmo de arvore de sufixos denominado “Suffix Tree Clustering” (STC) que
possibilita a sua constru¢cdo com base nas frases comuns a cada documento. Uma frase
segundo o contexto dos autores, ¢ uma sequéncia ordenada de uma ou mais palavras.

O algoritmo processa-se em trés fases: Limpeza do documento, identificagdao dos
clusters base e combinagao de clusters base.

Na primeira fase, ¢ efectuada a remoc¢do de certas tags e caracteres especiais,

bem como ¢ aplicado o processo de stemming a cada palavra.
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A segunda fase, passa pela criacdo da arvore representativa das frases e da

ligacdo entre as palavras. Esta arvore apresenta as seguintes propriedades:

- A arvore ¢ enraizada e direccionada.

- Cada nodo interno contém pelo menos 2 filhos.

- Cada aresta ¢ nomeada com uma sub-string de S.

- Nenhuma das arestas que ligam a cada nodo, podem conter palavras que

estejam nas arestas acima do nodo.

Onde S, é uma string representativa das palavras de uma frase.

29 <¢

Figura 3.3: A arvore de sufixos para as strings: “cat ate cheese”, “mouse ate

cheese” e “cat ate mouse t00”.

Cada nodo na arvore representa um conjunto de documentos e uma frase comum
a todos eles. E por isso considerado que cada nodo na arvore é um cluster base. A cada
um destes clusters ¢ atribuido um valor de importancia consoante o numero de
documentos que contem e as palavras que compde a frase.

Na tultima fase, os clusters base sao aglomerados conforme uma fun¢ado definida
que agrupa conjuntos cuja grande parte dos documentos que pertencem a cada um,
esteja presente em ambos os conjuntos. A escolha dos clusters finais ¢ feita através da

seleccao dos 10 melhores classificados.
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Capitulo 4

4 - Modelos de utilizador para personalizacao dos resultados de
um motor de pesquisa na Web.

O constante e alucinante crescimento da informagdo disponivel na internet,
impde altos requisitos no que toca a conceitos e tecnologias que proporcionem aos
utilizadores uma filtragem relevante dessa informacdo por forma satisfazer os seus
interesses. Ao longo do capitulo 2, foram abordados os sistemas de recuperagdo de
informacao na Web, motores de pesquisa que permitem através de um conjunto de
metodologias actualmente muito baseadas em redes sociais, devolver informacgao
relativa a um topico requerido pelo utilizador através da introdugdo de uma querie. Estes
sistemas conseguem de facto devolver documentos cuja relacdo com a querie ndo se
questiona. Porém também que ¢ facto as queries sdo muitas vezes ambiguas e isso
aliado ao facto de serem devolvidos muitas vezes milhares de resultados relacionados
faz com que o utilizador diversas vezes ndo encontre nas primeiras paginas aquilo que
pretende. De forma a tentar suavizar esta lacuna, o processo de categorizacdo destes
resultados foi implementado em muitos sistemas académicos e também a uma ja
consideravel fatia de motores de pesquisa comerciais. E assim extraido conhecimento
oculto por entre os resultados, que ¢ colocado de forma visivel ao utilizador, tendo
apenas este de navegar na estrutura para o topico que lhe mais é chamativo. A geragdo e
aplicagdo de categorizagdo automadtica nos documentos Web, abordada no capitulo 3,
apesar de trazer grandes vantagens ao utilizador apresenta ainda alguns problemas.
Muitas vezes, os topicos apresentados ndo sdo suficientes fortes para que o utilizador
possa saber exactamente qual a categoria que pretende. Ao navegar por esta estrutura
acaba por perder o mesmo tempo que a navegar pela lista de resultados inicial. A
consciéncia deste facto levou a ciéncia a adaptar novamente uma metodologia ja
existente noutras areas, o uso de modelos de utilizador, para a personalizagdo dos
resultados dos motores de pesquisa de forma a dar relevo aos que mais vao de encontro

ao perfil do utilizador.
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4.1 - O que é um modelo de utilizador?

“Todos diferentes, todos iguais” ¢ uma frase bem passivel de ser adaptada a
filosofia dos utilizadores de um sistema WebIR. Todos tem as suas convicgoes,
interesses e objectivos o que os torna diferentes mas quando frente a um motor de
pesquisa, todos aspiram a encontrar a informagao que mais lhes convém de forma rapida
e concisa. Os modelos de utilizador focam-se na primeira parte da frase. Cada um de
nos sem excepcao tem preferéncias, gostos, habitos, que em toda a sua extensao fazem
com que tenhamos comportamentos diferentes. Um modelo de utilizador pretende

mapear estas caracteristicas unicas de cada um.

Casos muito frequentes de utilizagdo de modelos de utilizador, estdo presentes
no nosso quotidiano. Quando vamos a um médico pela primeira vez, ele faz-nos um
inquérito sobre o nosso historial de doencas, doengas na familia, sintomas actuais,
registando estes dados numa possivel ficha clinica ou base de dados do computador.
Este registo permite depois numa outra consulta, saber quem eu sou sem ter de me estar

a pedir novamente essas informacgdes. Este registo € um modelo ou perfil de utilizador.

Um modelo de utilizador pode ndo ser so referente a uma individualidade. Neste
caso o modelo serve para abranger um conjunto de pessoas que tem um interesse mutuo
em certas areas. Existem actualmente algumas implementagdes de metodologias de
procura personalizada [22] a fazem uso deste tipo de modelos que ao ndo serem muito
detalhados ou especificos, permitem enquadrar certos grupos de pessoas. Uma outra
area que pretende optimizar a eficacia dos motores de pesquisa e faz uso da mutualidade
de interesses entre utilizadores € a pesquisa colaborativa. Se uma pessoa A tem o0s
mesmos interesses que outra B e estd a procurar informagdo relativa a assuntos
(expressos sobre a forma de uma querie) que j4 foram procurados por B e B sabe de
alguns documentos D relevantes sobre esse mesmo assunto, entao ¢ possivel indicar a A

que os documentos D provavelmente lhe interessarao.
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4.2 - O uso de modelos de utilizador para a personalizacdo dos
resultados de um sistema IR

A adaptacdo dos modelos de utilizador aos sistemas de WebIR, tem como
objectivo, introduzir conhecimento nos resultados devolvidos. Sabendo aquilo que o
utilizador €, pode reordenar a listagem inicial de documentos similares com a querie por
modo a colocar no topo da lista os resultados mais proximos dos interesses do
utilizador. Imaginemos dois utilizadores distintos. Ambos introduzem num motor de
pesquisa a querie “madonna”. Um dos utilizadores tem por hébito ir a concertos
musicais e outra tem interesse em saber as liricas de diversas musicas. Com base nos
seus perfis, onde estdo presentes estas particularidades, ¢ possivel reordenar os
resultados por base no calculo de uma distancia desses resultados aos interesses de cada

utilizador.

4.3 - Construcao de um modelo de utilizador

Muita pesquisa foi feita para reunir e reconhecer os interesses de um utilizador.
Os sistemas construidos para efectuar tal tarefa podem recorrer a indicadores de caracter
implicito ou explicito. Explicito, quando os utilizadores indicam ao sistema quais os
documentos ou outro tipo de informagdo lhe ¢ de interesse ou nao. Implicito, se de
alguma forma ¢ extraido conhecimento das ac¢des do utilizador sem que este se

aperceba disso.

No exemplo dado anteriormente referente ao questionario efectuado por um
médico para a constru¢do de um perfil do utilizador, o utilizador provavelmente ndo se
mostrara relutante quanto ao facto de ter de responder as perguntas. No contexto da
Web o caso ¢ bastante diferente pois a maior parte das pessoas quando lhes € proposta a
participagdo em algum tipo de inquérito ndo esta disposta a perder tempo com isso. E
por isso necessario encontrar uma metodologia que seja capaz de indicar
automaticamente que tipos de documentos sdo ou ndo relevantes para um utilizador.
Quando estes documentos sao encontrados, ¢ possivel analisa-los e extrair informagao
que sendo comum a um conjunto de documentos ou outro tipo de informagao,

representa os provaveis interesses do utilizador. Imaginemos uma pessoa que consulte
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diversas paginas sobre noticias relativas ao mundo do desporto e uma grande fatia
dessas paginas ¢ relativa a futebol. Ao analisar estes dados, sera muito provavel que os
termos desporto e futebol tenham uma grande frequéncia por entre o conjunto de
documentos, o que realmente ¢ representativo dos interesses do utilizador. De forma a
extrair este tipo de conhecimento dos documentos lidos ou de um histérico de queries
pesquisadas por um utilizador, sdo utilizadas diversas metodologias que serdo descritas
no sub-capitulo Trabalho Relacionado. Muitas destas metodologias tem por base o uso
do processo de categorizagdo e como este ja foi estudado no capitulo 3, ndo faz sentido

estar novamente a entrar em detalhes nesta seccao.

4.3.1 - Reconhecimento automatico da informacao relevante para
um utilizador

Reconhecer a informacao relevante para o utilizador automaticamente, implica
fazer uma analise aos seus padrdes de interaccdo com o sistema. SO desta forma ¢
possivel reconhecer que informagdo ¢ relevante para ele. Para tal ¢ necessario a criagao
de uma ferramenta que lhe permita a realizagao normal das suas tarefas mas que consiga
também efectuar um registo das suas acg¢des. No caso concreto da analise do
comportamento do utilizador dentro do mundo Web, ¢ necessario um browser que seja
capaz de permitir ao utilizador navegar para qualquer pagina e efectuar as suas
pesquisas mas, que também consiga indicar que documentos o utilizador leu e achou
relevantes. Saber que pesquisas efectuou com resultados uteis, ¢ também muito
importante para a obten¢do de dados que permitam depois a constru¢do de um modelo

de utilizador.

Por modo a saber que documentos e consequentemente, pesquisas, foram

relevantes, existem muitas variaveis que podem ser tidas em conta:

- O tempo que decorre desde a abertura de um documento ao seu fecho.
- A movimentagao do cursor sobre um documento.

- O contetudo seleccionado num documento.

- O scroll efectuado no documento.
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- O numero de cliques dado no rato.
- A impressao do documento.
- A adicao aos favoritos do documento.

Ao relacionar os valores de algumas destas varidveis € possivel saber que
documentos foram de facto interessantes (ou nao) para o utilizador. De salientar o facto
que uma delas usualmente ¢ muito mais representativa do interesse de um utilizador
num determinado documento. Esta variavel ¢ o tempo. Como se poderd constar na
abordagem a alguns dos estudos referentes ao assunto apresentados de seguida, todos
referem o tempo como sendo o principal indicador do interesse de um utilizador num

documento.

4.3.2 - Estudos sobre os melhores indicadores para encontrar
documentos relevantes

Os proximos paragrafos referem diversos estudos cujo intuito foi de verificar quais os
melhores indicadores implicitos que permitem reconhecer o que € interessante ou nao,

para o utilizador.

Morita e Shinoda [17], focam-se nos documentos do Usenet News Articles € na
investigacdo com o intuito de demonstrar o interesse dos utilizadores nestes mesmos
artigos. Concluem que apenas o tempo disponibilizado pelo leitor na leitura dos
documentos ¢ um indicador desse interesse. Salienta-se o facto dos resultados
apresentados mostrarem que os tempos mais indicadores de documentos ndo relevantes
(menor tempo gasto), quando confrontados com a leitura percentual do documento, nao
representam uma leitura total (indicada pelo scroll ate ao final do documento) o que ¢
algo intrigante. Deixa de o ser quando ¢ referido um conceito bastante interessante:
Normalmente um utilizador consegue saber se um documento ¢ interessante ou nao pela
leitura do texto presente nos primeiros paragrafos, ndo necessitando de observar todo o

documento quando este ndo ¢ relevante.
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Kim, Oard e Romanik [18], analisam a relevancia do tempo de leitura de um
documento como forma de previsdo para preferéncia de leitura de artigos de jornais
profissionais ou académicos. Também ¢ estudada a relagdo entre o tempo dispendido a
consultar um documento ¢ a ac¢do de impressdo desse mesmo documento. Concluem
que os utilizadores tendem a perder mais tempo na leitura dos documentos relevantes
para o estudo efectuado do que os outros documentos. Porém ¢ referido que este tempo

varia consoante o tipo de artigo, se noticioso, académico ou de um jornal profissional.

Claypool, Le, Waseda e Brown [19], estudam a correlagdo entre a indicagdo
explicita de interesse e diversos factores implicitos depreendidos do comportamento de
navegacao do utilizador num browser denominado Curious Browser. S3o tomados em
conta o tempo total dispendido na visualizagdo de um documento, o tempo perdido a
mover o rato, o tempo de scroll e o nimero de cliques nesse documento. Neste estudo ¢
mostrado que o tempo perdido na leitura e o tempo de scroll sdo bons indicadores de
interesse, o numero de cliques no rato ndo ¢ um bom indicador e que existe uma boa
correlagdo entre o tempo de movimentacao do rato e o valor de importancia dado ao
documento. Contudo, os movimentos do rato sozinhos parecem ser so relevantes para a
determinagdo dos documentos que tem menos importancia para o utilizador. O contrario

nao acontece.

Goecks e Shavlik [20], desenharam uma rede neuronal para aprender os
interesses do utilizador a partir dos cliques no rato, do scroll pelos documentos e da
movimentagdo do rato. Concluiram apenas que a monitorizacdo da actividade do rato
nao era suficiente para existir uma correlacdo com o interesse do utilizador em algum

documento.

Chan [21], introduziu algumas métricas para estimar o interesse para cada
pagina consultada. O interesse de um utilizador numa determinada pagina ¢ calculado

através de uma funcao f que recebe 5 paradmetros de entrada:

1 - Frequéncia de visitas a essa mesma pagina.

2 - Booleano a indicar se a pagina foi marcada como sendo favorita.
3 - O tempo gasto na pagina normalizado pelo seu tamanho.

4 - O tempo passado desde que a pagina foi visitada pela ultima vez.
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5 — O ntimero de hiperligacdes visitadas sobre o nimero de hiperligagdes existente.

4.3.3 - Trabalho relacionado

Aktas, Nacar e Menczer [22] propdoem a criagdo de um sistema de
personalizacao baseado na alteragdo do algoritmo PageRank (abordado no capitulo 2).
Este passa por introduzir no célculo do algoritmo informagao relativa aos interesses do
utilizador por certos dominios especificos. Focam-se por isso especificamente na analise

das caracteristicas do url de cada pagina.

Na sua implementagcdo foram escolhidas nove categorias das quais trés sdo
geograficas e as restantes cinco relativas aos topicos comercial (.com), militar (.gov),

organizagoes sem fins lucrativos (.org), organizagdes da rede (.net), educacional (.edu).

Os utilizadores especificam os seus interesses sob a forma de um vector bindrio
correspondente ao interesse ou ndo numa determinada categoria. Dado um vector de
entrada, o sistema computa o valor PageRank para cada pagina baseado na comparagio

do dominio do url desta com os do vector representativo do perfil.

Visto existirem nove categorias, existe a possibilidade de existirem 2° perfis
diferentes que sao computados off-line. Quando o utilizador utiliza o sistema, indica em
que categorias estd interessado e o perfil dai resultante ¢ utilizado para a escolha do
PageRank personalizado ja calculado que depois ird proporcionar a seleccdo dos

documentos mais relevantes para a querie do utilizador.

Tamine, Boughanem, Zemirli [23], inferem os interesses do utilizador a partir do
histérico das suas procuras. No seu ponto de vista, um perfil de utilizador expressa os
seus interesses de longo tempo e estes estdo presentes no historico das suas pesquisas
sobre a forma das palavras mais utilizadas por entre os documentos considerados
relevantes para cada pesquisa feita. A constru¢do do perfil ¢ um processo de duas
etapas: Primeiro existe um espago de tempo em que ¢ armazenada alguma informacao.
Apos este espagco de tempo, € possivel inferir os interesses a partir de uma analise

estatistica dos termos mais frequentes entre os documentos e as queries. A segunda
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etapa, consiste na monitorizagdo de uma possivel actualizagao do perfil através de uma
comparagdo entre os termos das queries que vao sendo introduzidas e dos termos que

representam o perfil. Quando existe um afastamento consideravel, o perfil ¢ actualizado.

Masayasu Atsumi [24] recorre a uma metodologia completamente diferente para
extrair os interesses do utilizador a partir das paginas Web que este consulte. Faz o uso
de Algoritmos Genéticos. Representa um conjunto de documentos como um vector de
palavras representando no vector space model [29] onde a cada termo ¢ atribuida a
frequéncia no documento. O interesse € representado como um cromossoma de tamanho
variavel cujos genes sdo pares dos termos e dos seus valores. A extrac¢do dos interesses
do utilizador pode ser vista como uma procura genética no espago de documentos por
um cromossoma Optimo, capaz de aproximar todos os documentos ao julgamento de

uma porgao destes por parte do utilizador.

Gulli e Ferragina [10], autores ja referidos no capitulo anterior, pela sua proposta
de um algoritmo de Clustering de Web snippets, propde um tipo de personalizagdo que
nao faz uso de registo de documentos relevantes para o utilizador e consequentemente,
que se afasta do actual problema de privacidade. A sua forma de personalizagdo passa
por permitir ao utilizador uma selec¢ao dos topicos existentes na arvore de conceitos
gerada no processo de Clustering por forma, a gerar uma nova lista (ordenada por
relevancia) de resultados cujos documentos estdo mais associados a esses topicos. Desta
forma, ¢ permitido ao utilizador adaptar a escolha dos topicos de interesse de acordo

com a sua subjectividade e interesses temporais dependentes.

Sieg, Mobasher ¢ Burke [25] propdem uma procura na Web personalizada
através do uso de ontologias como representagdo dos interesses do utilizador. Cada
ontologia do perfil de utilizador ¢ inicialmente uma instancia de uma ontologia de
referéncia constituida por multiplos conceitos. A cada conceito no perfil do utilizador ¢
atribuido um valor de interesse que inicialmente é 1. A medida que o utilizador vai
interagindo com o sistema através da seleccdo ou visualizagdo de documentos, a

ontologia deste ¢ actualizada e os valores para o grau de interesse de cada conceito sdo
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modificados através do desencadeamento de uma ac¢do de propagacdo. Desta forma, o
contexto com o utilizador ¢ garantido e actualizado de acordo com o comportamento
deste. A informacdo sobre os verdadeiros interesses do utilizador ¢ colectada com a
intervengdo minima nos padrdoes de navegacdo deste. Recorrem para isso a uma
observagao passiva do seu comportamento: a frequéncia de visita a uma determinada

pagina, o tempo dispendido na sua leitura, ac¢des de impressao ou adi¢do aos favoritos.

A escolha dos conceitos para a criagdo da ontologia de referéncia ficou-se no uso
do Open Directory Project, que ¢ organizado numa hierarquia de tdpicos e paginas
relacionadas com esses mesmos topicos. A ligacao de termos a conceitos na ontologia,
foi feita a partir do calculo dos termos mais relevantes existentes nas paginas de cada
topico tendo por base a medida TFIDF. Os resultados provenientes da procura, sdo
devolvidos ao utilizador por ordem crescente de um valor de importancia dado a cada
documento. Este valor ¢ calculado com base da multiplicagdo de outros 3 valores: a
distancia do documento a querie (Cosine), o valor de interesse para o melhor conceito

encontrado para o documento e o valor da distancia entre o conceito e a querie.

Singh, Murthy e Gonsalves [26] propde ndo um sistema de procura
personalizado, mas sim, uma forma de encontrar o interesse do utilizador em tempo
real. O objectivo passa por descobrir para uma determinada sessdo de pesquisa 0s
termos (palavras) de interesse para o utilizador, baseando-se numa anélise aos snippets
devolvidos e na supervisdo dos documentos consultados pelo utilizador. Os autores
referem que, se um utilizador introduz a querie “Jaguar” e visualizar os documentos
referentes a “car” entdo ¢ porque muito provavelmente estd interessado em “Jaguar car”.
Ao descobrir este tipo de informagdo ¢ possivel utiliza-la de varias formas como no
auxilio a criagdo de um perfil de utilizador, ou em reordenar os resultados se a pessoa

avangar para os proximos resultados da querie.

A metodologia proposta para encontrar os referidos termos baseia-se em dividir
o conjunto de resultados (T) em dois subconjuntos T, e Tz, que representam

respectivamente os documentos visualizados e os ndo visualizados. O préximo passo, €

encontrar o termo w (w € W que representa todos os termos existentes em todos os
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documentos) que ocorre mais frequentemente nos resultados clicados (Pc (w)) e menos
frequentemente nos resultados ndo visualizados (Pz (W)).

(2-Pg(wW))

(2—Pc(w)) ’ obtém-se um valor entre

Calculando d(w) = |P¢(W) - P&(w)| X LogXx

[-1 e 1], sendo que quanto mais proximo de 1 estiver este valor, mais for¢a tem o termo
no conjunto de documentos que o utilizador consultou e mais representativo do

interesse do utilizador.

Tanner [3], aponta a criagdo de uma hierarquia de interesses do utilizador por

forma, a melhorar a personalizacdo dos motores de pesquisa.

A sua abordagem para a reunido dos documentos que mostram os interesses do
utilizador, passa simplesmente pela consulta do historico das paginas favoritas deste.
Ap0s reunir o contetido de cada pagina, efectua uma limpeza do seu contetido através da
remogao de palavras sem significado e posteriormente, efectua um processo de
stemming (transformar as palavras na sua raiz). Cada documento passa a ser
representado por frases cujos termos sdo todos significativos. Destas frases sdo retirados
todos os possiveis pares de palavras com um algoritmo préprio denominado “Divisive
Hierarchical Clustering” (DHC), cuja entrada ¢ um grafo constituido por todas as
palavras extraidas dos documentos e as relagdes entre elas (obtidas dos pares de

palavras). A partir deste grafo ¢ feita a criagdo da arvore de interesses.

A raiz da arvore € um cluster com todas as palavras. Os elementos de cada modo
vao também eles ser Clusters (filhos), os quais contem subconjuntos de termos
pertencentes ao seu pai. De modo a determinar os clusters filhos, inicia-se a parte
divisiva do algoritmo que ¢ a elimina¢do de algumas liga¢des entre os elementos com
base no calculo da pertenca a um intervalo definido. O valor (para reordenar os
resultados de uma pesquisa) para cada documento ¢ calculado através do somatoério do

valor dado a cada termo existente na arvore € no documento.

Liu, Yu e Meng [28] efectuam a personalizacao das pesquisas na Web através do
mapeamento das queries do utilizador em categorias. O processo desenvolve-se em trés

fases: primeiro, modelar e reunir a informacdo proveniente de uma sec¢do de pesquisa;
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segundo, construir o perfil de utilizador baseado no historico das pesquisas e num perfil
genérico construido a partir da hierarquia de categorias existentes no Open Directory
Project (ODP); terceiro, deduzir as categorias que estardo associadas e uma nova querie

introduzida pelo utilizador.

A primeira fase implica reconhecer o que ¢ realmente relevante para o utilizador,
a nivel de documentos. Sao utilizadas as técnicas mais comuns como o tempo passado a
ver o texto, o scroll e a movimentacdo do rato. Para cada querie introduzida sao
guardadas duas categorias relacionadas bem como os documentos lidos e que pertencem
a estas categorias. A informacdo sobre estas categorias pode ser obtida em alguns

motores de pesquisa que relacionam certos documentos a categorias.

A segunda fase, transforma esta informag¢ao numa arvore de interesses, que
implica organizar as relagdes entre queries e documentos, bem como, categorias e

documentos.

Para tal, é feito o uso de duas matrizes (DT e DC), onde as linhas sdo os
documentos e as colunas as palavras da querie em DT, ou as categorias em DC. A cada

posi¢do da matriz DT, o valor atribuido tem por base o calculo do TFIDF da palavra.

A partir de DT e DC computa-se a matriz M, cujos valores das linhas
representam a relagdo entre os termos e as categorias. O mesmo tipo de processo ¢
realizado para a construcao da matriz Mg, representativa do perfil genérico obtida a

partir das relagdes entre documentos e categorias existentes no ODP.

A forma como sdo criadas estas matrizes, M e Mg, passa pela utilizacdo do
algoritmo Linear Least Squares Fit (LLSF), sobre as matrizes DT e DC de modo a
aproximar DT*M" a DC.

Para uma aprendizagem adaptativa, ¢ utilizado como alternativa o método de

Rocchio.

Por fim, de forma a calcular as categorias mais proéximas de uma nova querie
introduzida pelo utilizador, ¢ calculada a distancia com base na fungdo de Cosine entre a

querie e cada categoria de M.
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Capitulo 5

5 - Categorizacdo de Web snippets e criacio de modelos de
utilizador

5.1 - Proposta de trabalho

Como ja referido no capitulo 2, o processo de categorizagdo permite agrupar em
conjuntos elementos com propriedades semelhantes. Esta metodologia ¢ aplicada em
diversas disciplinas e a pesquisa na Web ¢ uma das quais o futuro do clustering parece
mais promissor. O estado da arte propde a categorizacao automatica como solucao para
resolver os problemas relativos a ambiguidade das queries e ao crescente nimero de
resultados relevantes devolvidos por um sistema IR. O motor de pesquisa recebe a
querie, encontra os resultados relevantes e numa fase final, processa estes de modo a
encontrar similaridades entre eles de tal forma que possam ser colocados em vdrios
grupos, devidamente identificados. Desta forma o utilizador recebe ndo sé a lista de
resultados como uma estrutura com a qual pode interagir e centralizar a sua atengdo para

um conjunto de documentos, ja mais restrito, pertencente a uma categoria.

Com o mesmo objectivo de melhorar a performance dos sistemas WebIR, o
estado da arte refere também o uso do clustering como um dos auxiliares na criagao de
modelos de utilizador. Estes modelos, sdao depois adaptados aos sistemas WebIR e
permitem fazer com que possa existir uma personaliza¢do dos resultados devolvidos.
Nem todas as metodologias que geram modelos de utilizador necessitam de recorrer ao
clustering mas as que o fazem, normalmente aplicam os algoritmos de categorizacao a
uma lista de documentos relativos ao historico de navegagao do utilizador. Dado ao fim
de algum tempo o utilizador ter visitado uma imensa quantidade de paginas Web, hd a
necessidade de filtrar um pouco este conjunto onde para isso sdo aplicadas diversas
abordagens que foram referidas no capitulo 3. Um modelo de utilizador tem como
objectivo caracterizar este e a forma automatica de efectuar isso estd na extraccao do
conhecimento escondido atras dos documentos consultados pela pessoa ao qual o

modelo se destina. Ao submeter estes documentos a um algoritmo de categorizagdo, as
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particularidades destes permitem encontrar muita informagdo oculta € comum, muitas
vezes representativa dos interesses do utilizador. As categorias geradas representam
normalmente estas areas de interesse, e a transformacao da hierarquia em um modelo de

utilizador quantificado ¢ feita de forma simples.

O processo referido anteriormente, necessita do armazenamento dos documentos
que sao relevantes para o utilizador, fazendo com que passado algum tempo ja seja
necessaria uma base de dados gigantesca para se poder efectuar a criagdo ou a
actualizacdo dos modelos de utilizador. Este tipo de metodologia talvez ndo seja a mais
indicada para a personalizagdo dos resultados para os milhdes de utilizadores que
efectuam pesquisas na Web. Deste modo e apds ter estudado profundamente o assunto
decidimos seguir um caminho diferente para a criagdo dos modelos de utilizador que ¢

descrito de seguida.

Sabendo que os documentos guardados apenas servem para encontrar
informagdo que seja comum entre os documentos, normalmente representativa dos
interesses do utilizador, porque ndo efectuar o mesmo mas a partir de uma fonte
diferente. Ao efectuar a categorizagdo dos resultados para as pesquisas, ¢ possivel
encontrar conhecimento que ndo era visivel de forma explicita por entre os resultados.
Estas categorias sdo uteis para o utilizador porque lhe podem ser chamativas e quando o
sdo normalmente deve-se ao facto de irem de encontro aos seus interesses. Podemos
entdo dizer que as categorias resultantes de uma pesquisa podem ser consideradas como
areas de interesse do utilizador. Resta agora encontrar quais as categorias que sao
realmente interessantes para cada pessoa. Num sistema trivial, poderiamos
simplesmente gerar estas categorias, propor ao utilizador e as que este consulta-se
seriam os seus interesses. Contudo, no mundo real as coisas ndo funcionam assim e
muitas vezes o utilizador ndo faz uso destas categorias, pois ele proprio ndo sabe muito
bem a categoria onde estd aquilo que pretende. Cabe ao sistema encontrar estes

interesses automaticamente.

Ao analisar o historico de pesquisas do utilizador constituido apenas pelas
queries que este introduziu e que lhe providenciaram documentos realmente de
interesse, ¢ possivel construir uma arvore relacional de pesquisas. Esta arvore s6 tomara
em conta pesquisas cujos termos ocorrem com alguma frequéncia em termos de

introducdo e de tempo, visto serem estes 0os mais representativos dos interesses reais do
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utilizador. Uma pesquisa feita por impulso pode ser feita de longe a longe, mas as
pesquisas que sao feitas por modo a encontrar informagao relativa a interesses deste sdo
muito mais frequentes. Quem estd interessado em linguagens de programacao,
provavelmente ira pesquisar muito sobre varios tipos de linguagem ao longo do tempo,
mas se necessitar de saber onde fica um determinado local, provavelmente s¢ fara
pesquisas relativas a isso num unico dia. O tipo de estrutura daqui resultante ird
certamente gerar um vasto nimero de ramificagdes, pois muitas pesquisas podem ser
feitas com recorréncia a palavras diferentes apesar de recairem sobre uma mesma
categoria. E nesta fase que pensamos ser possivel dar um outro uso a categoriza¢do dos
resultados das pesquisas. Ao termos ramificagdes de termos na arvore cujos representam
pesquisas do utilizador, guardamos também para cada uma dessas pesquisas as
categorias que lhe estdo relacionadas. Deste modo, podemos encontrar as categorias
mais comuns entre as pesquisas que pertencem a cada ramo. Ao fazer isto para cada
ramo, obteremos as categorias que melhor representam cada um (as mais frequentes e
mais comuns a todos os elementos) e que muito provavelmente representardo os reais

interesses do utilizador.

Também muito provavelmente, existirdo repeticdes de categorias devido ao
facto ja referido de que pesquisas que tém termos diferentes muitas vezes recaem sobre
a mesma categoria. Ao acontecer isto, estas categorias terdo ainda mais importancia no

que toca a quantificar os interesses do utilizador.

Digamos por exemplo, (caso muito simples) um utilizador pesquisa bastante por
shimano xt, shimano brakes, por mavic, mavic wheels e por truvativ, truvativ firex,

truvativ brakes. A estrutura resultante ira ser do género apresentado na figura 5.1.

= Ltilizador
- shimano

Figura 5.1: Perfil do utilizador sem categorizacgao.
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Ao ser incluida a informagao sobre as categorias, a estrutura resultante sera algo
que ja contem um dado mais especifico que demonstra que todas estas pesquisas recaem
sobre a categoria de bicicletas de montanha, ou seja, o utilizador esta interessado neste

tipo de modalidade. Ver figura 5.2.

=~ U_tilizal:ll:ur
- montain, bike
E----tn.wativ

Figura 5.2: Perfil do utilizador com categorizagao.

A criagao deste tipo de modelos de utilizador, leva a que o trabalho tenha de ser
dividido em duas partes: a categorizacdo dos resultados das pesquisas e a criacdo dos

respectivos modelos de utilizador.

5.2 - Categorizacao dos resultados de um meta-motor de pesquisa

A literatura mostra que a categorizagdo de Web snippets resultantes de uma
pesquisa ¢ um processo que acresce dificuldades as correntes metodologias de
categorizacdo. Tal deve-se ao facto do conjunto de informacdo ser muito mais reduzido
e apresentar particularidades muito interessantes como o contetido dos snippets ser
muito dependente da querie ou as frases existentes serem alvo de grande personalizacao
como a repeticao de palavras para dar énfase ao conteido que muitas vezes nem ¢ assim
tdo apelativo. E por isso, dificil classificar as palavras com recorréncia as simples
medidas de tfidf e sem recorrer a outros servicos que providenciem uma avaliagdo da

categoria morfologica das palavras.

Em [10] Gulli e Ferragina, propde um sistema capaz de efectuar a categorizagao
dos resultados de uma pesquisa com o recurso a algumas medidas que a nosso ver sao
realmente interessantes. Dentro do universo académico, esta ¢ também a abordagem que
conduz a melhores resultados. Dizemos dentro do universo académico porque se
olharmos para o mundo comercial, existe um sistema cujo esta na vanguarda e os seus
resultados sdo irrepreensiveis. Falamos do motor de pesquisa Vivissimo (também

referido como Clusty), um sistema ja existente ha alguns anos mas que ao longo do
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tempo tem vindo a evoluir muito positivamente. Infelizmente ndo existe literatura que
faga uma analise mais profunda a metodologia utilizada por este sistema. Parte da
metodologia proposta por Gulli e Ferragina serviu de inspiracdo para a criacdo do nosso
algoritmo pois a sua proposta tem em conta para a criacao das categorias, nao o calculo
da similaridade entre documentos, mas sim a procura das melhores e mais frequentes
expressdes que existem entre os documentos de forma a criarem os grupos em torno
destas mesmas expressdes. O nosso algoritmo de certa forma também ambiciona
efectuar o mesmo. Encontrar os termos mais fortes por entre o conteido dos
documentos para depois agrupar os documentos que contemplam estas expressdes. A
diferenca principal ¢ que ndo introduzimos conhecimento no nosso algoritmo como o
uso de bases de dados classificativas (o Snaket usa 0 DMOZ) ou remog¢do de stop-
words, nem adicionamos informag¢ao ao snippet de cada url. Dada a natureza do nosso
algoritmo, que se baseia na seleccdo de termos fortes para a construgdo dos clusters e
atribuicao dos nomes ou “labels” dos clusters também com base nestes termos, este foi

denominado por CBL, Clustering by Labels.

5.2.1 - Obtenc¢ao dos documentos relevantes para uma querie a
partir de um meta-motor de pesquisa

Nao sendo o objectivo deste trabalho melhorar o os motores de pesquisa
relativamente 4 recolha dos documentos que mais estao relacionados com uma querie, o
processo de obtencdo destes documentos passou pela criagdo de um meta-motor de
pesquisa [9]. Um meta-motor de pesquisa ¢ um sistema que faz uso de varios motores
de pesquisa existentes para obter um conjunto de documentos mais forte no que toca a
relagdo com a querie. Isto acontece porque ao recolher os resultados de cada motor, o
conjunto resultante ird conter uma maior variedade de assuntos visto que cada motor de
pesquisa cobre uma area de paginas Web que ndo ¢ exactamente a mesma dos outros
motores. Estes diferentes motores de pesquisa também aplicam diferentes algoritmos
para a classificagdo dos documentos, logo os resultados também sdo muitas vezes
diferentes. E também importante referir que a representagio dos documentos deste
meta-motor de pesquisa ¢ feita através de snippets. Ou seja, cada documento ¢
representado pelo seu respectivo url, o titulo e algumas frases mais importantes do

documento.
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Welcome to Apple Store - Apple Store (Portugal)

Ofereca produtos Apple. Informe-se acerca de precos especiais para encomendas de ...
Também pode encomendar na Apple Store através do nimero 800 207758 ...
store.apple_com/pt - Em cache - Semelhante

Figura 5.3: Exemplo do snippet de um documento pertencente ao conjunto de resultados

no motor de pesquisa Google para a querie “Apple”.

O nosso meta-motor de pesquisa recorre ao uso de trés dos mais conhecidos
motores de pesquisa: o Google, o Yahoo e o MSN Live cuja ultima remodelagao levou
a alteracdo do seu nome para Bing. Para cada motor de pesquisa sdo obtidos os
primeiros 50 a 100 resultados, conforme o valor escolhido pelo utilizador. Foi
estabelecido este intervalo pois achamos que os resultados a partir da posi¢ao 100 ja ndo
sdo Uteis para o que se pretende visto que ¢ muito raro um utilizador navegar até ao
resultado numero 100 para verificar se existe algum contetido de interesse. O minimo
imposto deve-se ao facto de ser necessario uma quantidade relativa de documentos para

que possa existir uma boa geracao de categorias.

Visto ser possivel que os diferentes motores de pesquisa possam devolver alguns
documentos iguais, ¢ necessario calcular o valor de importdncia que estes vao ter
relativamente aos outros documentos. Essa importancia ¢ calculada a partir do ranking
dado ao documento por cada motor. O valor de ranking atribuido pelo nosso meta-

motor de pesquisa para cada documento dd mais importancia aos resultados do Google.
R(d) = 0.4*Rg(d) + 0.3 * Rm(d) + 0.3 * Ry(d)

Onde R(d) representa o ranking dado ao documento d, Rg(d) é o ranking dado pelo
Google ao documento, Rm(d) € o ranking dado pelo MSN ao documento e Ry(d) é o

ranking dado pelo Yahoo ao documento.

Quando um ou mais motores ndo devolvem o mesmo documento, o seu peso €
dividido para o peso de cada motor que possa ter devolvido o resultado de forma

equitativa.
R(d) = 0.5* Rm(d) + 0.5 * Ry(d)

A informagdo relativa ao titulo e as frases mais importantes de um documento
que ¢ devolvido por varios motores de pesquisa ¢ unida numa estrutura que representa o

conteudo do documento. Ou seja os varios titulos sdo unidos numa Unica representagao
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de texto bem como numa outra variavel sdo unidas todas as frases mais importantes
desse documento. Mais para a frente iremos explicar porque ndo faz diferenga nesta fase
verificar se a informagdo relativa ao mesmo documento e proveniente de diferentes

motores, ndo ¢ igual.

5.2.2 - Aglomeracao dos snippets por dominio e pré-
processamento dos dados

Esta ¢ uma das fases mais importantes para que o processo de categorizagao
possa ter como entrada boas palavras. Para tal ¢ necessario primeiramente agrupar todos
os resultados de acordo com o dominio do url. Isto vai ser util numa posterior fase para
poder analisar as varias frases que possam existir em documentos que pertengam ao

mesmo dominio.

O pré-processamento dos dados implica a remogao de tudo o que ¢ lixo numa
frase. Por lixo entende-se as tags utilizadas por certos motores de pesquisa para realcar
algumas palavras, o uso de caracteres especiais para representar contetido html,
simbologias que muitos utilizadores usam para personalizar as suas frases mas que nao
introduzem nenhum conhecimento e alguns caracteres especiais cuja remog¢ao nao altera

a estrutura das frases.

ApoOs esta primeira filtragem efectua-se uma analise a estrutura do texto onde,
com recurso a uma etiquetagem definida por nds, sdo marcadas as seccdes onde uma
frase acaba, onde existe uma virgula ou onde existem cortes. Cada sequéncia de

caracteres ¢ analisada e conforme a sua constituicdo é-lhe também atribuido um

marcador.

%p |Final de frase
%d |Delimitador na frase
<0> | Conteudo da palavra analisavel
<a> | Acrénimo
<n> |Nome
<t> | Conteudo descartavel
<d> |Data
<m>m | Interrupcao da frase

Tabela 5.1: Descrigao dos marcadores utilizados no pré-processamento dos snippets.
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Estes marcadores servem para que numa fase seguinte, certas propriedades que
decidimos avaliar nas palavras possam estar marcadas nos snippets. Algumas destas

propriedades sdo descritas de seguida:

Classificacdo de uma palavra como nome: Uma palavra ¢ classificada com sendo
representativa de um nome quando esta comeca com uma maiuscula, sendo todos os
restantes caracteres minusculos, quando nao esta no inicio de uma frase, € quando numa
janela de p palavras em torno da que esta em avaliagdo, ndo existem mais que n % de
palavras também elas podendo ser classificadas de nomes. Tal restricdo deve-se ao facto
do contetido dos snippets ser muitas vezes alvo de uma ma escrita onde por exemplo

uma frase ¢ composta toda ela por palavras que comegam em maiusculas.

Classificagao de uma palavra como acronimo: O processo ¢ mesmo que para a
classificagdo de nomes e com as mesmas restricdes. A unica diferenca ¢ que a palavra

tem de ser composta na sua totalidade por letras maiusculas.

Classificacdo de uma palavra ou expressao como nao util: Todas as sequencias
de caracteres que tenham mais de um hifen, que representem hiperligacdes ou cujo seu
conteudo esteja representado por caracteres nao alfanuméricos com a excepgao dos

hifenes.

Snippet sem pré-processamento:

The <b=apple</b> is the pomaceous fruit of the <b=apple< /b= tree, species
Malus domestica in <br> the rose family Rosaceae. It is one of the most
widely cultivated tree Truits <br> «<bs>...</b>

Snippet com pré-processamento:

<d=the <o=apple <o=>is <0=the <oxpomacecus <o>Truit <o=of <oxthe <o=apple
<g=tree %d <oxspecies <n=malus <o=domestica <o=in <oxthe <oxrose <oxTamily

<f>rosdacede ¥p <oxit <o»is <o=one <o=0f <oxthe <o=most <o=widely
<o=cultivated <ox>tree <o>fruits <mem

Figura 5.4: Comparagao entre um snippet com e sem pré-processamento.
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5.2.3 - Extraccao de caracteristicas das palavras

Com o conteido dos snippets ja devidamente etiquetado e agrupado por
dominios passa a ser possivel processar todos estes textos e reunir a informagao relativa
a cada palavra existente. Esta informacdo vai ser depois utilizada para calcular o nivel
de importancia que o algoritmo vai dar a cada palavra. Alem de ser guardada a
frequéncia com que cada palavra ocorre, o nimero de vezes que ¢ considerada um
nome, um acrénimo, o numero de urls em que ocorre, sdo efectuadas contagens mais
relevantes para o cdlculo da sua importancia. Estas tém a ver com a co-ocorréncia da
palavra com outras palavras na sua frente e retaguarda (caso existam claro). Apos muito
tempo a analisar as caracteristicas dos snippets chegamos a uma teoria de que
poderiamos obter a qualidade de uma palavra a partir do numero de palavras diferentes
que ocorrem com a palavra em questdo. As palavras que ndo introduzem conhecimento
relacionam-se com um numero muito variado de palavras (por ex: “o carro”, “o gato”,
“ganhou 0”, “o sol”). Pelo contrario palavras que induzam conhecimento na
generalidade ndo se associam a um numero tao grande de outras palavras. Ao sabermos
o numero total de palavras que ocorreram nas laterais da palavra em analise e 0 nimero
de palavras diferentes deste conjunto, € possivel quantificar o nivel de interesse que essa

palavra tera.

Dado que muitas vezes os motores de pesquisa utilizados no nosso meta motor
devolvem resultados pertencentes ao mesmo dominio e cujo seu conteudo ¢
integralmente (ou mesmo exactamente) igual apenas variando o url, existiu a
necessidade de adaptar o nosso algoritmo a esta realidade. A ignorancia deste facto iria
viciar os resultados no sentido de que ao serem repetidas muitas frases iria acontecer
que as palavras iriam ocorrer com um conjunto muito pouco variado de palavras e com
uma frequéncia elevada, isto resultaria numa boa classificagao da palavra aos olhos do
nosso algoritmo coisa que nao seria veridica. O excerto que se segue de uma lista de

resultados para a querie “cars” demonstra bem este caso:

63



MNew &amp; Used Cars for Sale, auto Dealers, Car Reviews and
Search 2.6 million new &amp; used car listings, price a new
expert reviews, or sell wyour car at thousands over trade-in.
4 - http: // www.cars. com/go/index. jspraff=ithaca

New &amp; Used Cars for Sale, Auto Dealers, Car Reviews and
Search 2.6 million new &amp; used car listings, price a new
expert reviews, or sell your car at thousands over trade-in.
5 - http: //www.cars. com/go,/index. jspraff=dmoines

New &amp; Used Cars for Sale, Aauto Dealers, Car Reviews and
Ssearch 2.6 million new &amp; used car 1istings, price a new
expert reviews, or sell your car at thousands over trade-in.
7 - http: //www. cars. com/go,/index. jspraff=jconline

New &amp; Used Cars for sale, Auto Dealers, Car Reviews and
search 2.6 million new &amp; used car listings, price a new
expert reviews, or sell wyour car at thousands over trade-in.
8 - http://www.cars.com/go,/index. jspraff=thetimes

MNew &amp; Used Cars for Sale, auto Dealers, Car Reviews and
Search 2.6 million new &amp; used car listings, price a new
expert reviews, or sell wyour car at thousands over trade-in.
9 - http: / www. cars. com/go,/index. jsprat=wimy

New &amp; Used Cars for sale,
Search 2.6 million new &amp;
expert reviews, or sel11 your car at thousands over trade-in.
11 - http: ./ www.cars.com,/go/index. jspraff=batcreek

Auto Dealers, Car Reviews and
used car listings, price a new

car Finance Adwvice
car, get a dealer quote,

Car Finance Adwvice
car, get a dealer quote,

Car Finance Adwvice
car, get a dealer quote,

Car Finance Aadwvice
car, get a dealer quote,

car Finance Adwvice
car, get a dealer quote,

Car Finance Adwvice
car, get a dealer quote,

read

read

read

read

read

read

Figura 5.5: Conjunto de snippets para a querie “cars” cujo contetido ¢ exactamente

igual.

E este 0 motivo pelo qual os resultados foram agrupados por dominios. Porque o

algoritmo efectua a extraccdo da informacdo através da analise das sequéncias de

palavras que sdo distintas entre os urls de cada dominio. Cada uma destas sequéncias ¢é

também adicionada a uma lista que depois servird para a extraccdo de expressdes

compostas. Na tabela seguinte (5.2) sdo apresentadas todas as caracteristicas que sao

guardadas para cada palavra. Na figura 5.5 estd o pseudo-codigo do algoritmo que

permite a extraccdo desta informagdo por entre todos os resultados do meta-motor de

pesquisa.
w Representagdo em caracteres da palavra
Querie_Word | Indicagdo se a palavra existe na querie
F_Name Numero de ocorréncias em que a palavra é considerada um nome
F_Acron Numero de ocorréncias em que a palavra é considerada um acrénimo
S Numero de ocorréncias em que a palavra estd isolada
F Frequéncia da palavra
U Numero de Urls em que a palavra ocorre
WIF Numero de palavras contadas na esquerda da palavra
WIR Numero de palavras contadas na direita da palavra
WDF Numero de palavras diferentes contadas na esquerda da palavra
WDR Numero de palavras diferentes contadas na direita da palavra
W _Class Raiz da palavra (quando é utilizado stemming)

Tabela 5.2: Caracteristicas analisadas numa palavra.
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Ccriar Tista de expressoes (E);:
Por cada dominio
Criar lista de expressoes_temp (Et);
Por cada url de um dominio
Por cada expressao (exp) do wurl
sef{singular) -> incrementar F e 5;

sefcomposta &%& !existe em Et) -» processar cada palavra (w) e analisar as associadas;
incrementar F{w), WIL(w) ou WIR(w), WDL{w) Ou WDR{w);
se(w) = <= -> incrementar F_Name(w);
se(w) = <a= -= incrementar A_Name(w)
adicionar exp a Et;

h

Adicionar ET a E;

Figura 5.6: Pseudo-codigo para a extrac¢ao de informagao das palavras

Visto que durante a execu¢ao do algoritmo € necessario estar constantemente a
aceder ao objecto que contem a informagao relativa a cada palavra, foi criada uma
estrutura que permite encontrar muito rapidamente esse objecto. Esta estrutura consiste
numa arvore de nivel 3 onde cada ramo e sub-ramos contém os caracteres do alfabeto.
No final de cada ramo da arvore, existe um apontador para uma lista que contem as
referéncias dos objectos que contem a informagdo das palavras cujo nome comeca pelas
letras desta ramificagdo. E assim possivel saber muito mais rapidamente para um

palavra onde esté a estrutura que a representa.

amazon
apple
application
mac
microsoft
amec ..
[\ \ \
amazon application microsoft

Figura 5.7: Estrutura de indexag@o das palavras em arvore.
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5.2.4 - Calculo do valor de importancia de uma palavra e filtragem
das palavras compostas

Apos nas fases anteriores terem sido reunidos todos os dados relativos a cada
palavra, o valor de importancia final dado a cada uma destas ¢ calculado com base no

valor das seguintes propriedades:

Propriedade W1: Se um termo aparece sozinho num conjunto de texto, quer seja
separado dos restantes termos por uma virgula, um ponto ou outro separador, entdo ¢

muito provavel que esse termo tenha significado.

A(w)

Wa(w) = ln(F(W))

Onde w ¢ qualquer termo, 4(w) € o numero de ocorréncias em que w aparece sozinha e

F(w) ¢ a frequéncia do termo w.

Propriedade W2: Quanto maior for o numero de termos que co-ocorrer com qualquer
termo w tanto no contexto do lado esquerdo ou do lado direito, entdo menos importante

esse termo sera.

WIL(w) + WIR(w)
2 X F(w)

Wo(w) =

Onde w ¢ o termo, WIL(w) e WIR(w) sda0 o numero de termos que co-ocorrem
imediatamente nos lados esquerdo e direito do termo w respectivamente e¢ F(w) € a

frequéncia do termo w.

Propriedade W3: Quanto maior for o niimero de termos diferentes que co-ocorrem
com o termo w em ambos os seus lados esquerdo e direito comparativamente ao numero
total de termos existente nos seus lados esquerdo e direito respectivamente, entdo,

provavelmente menos importancia terd essa palavra.

WDL(w) WDL(W)) WIL(W)] KWDR(W) WDR(W)) WIR(w)

Ws(w) = [(WIL(W) T FHW) F(w) WIR(w) * FH(W) Ew)

Onde w ¢ qualquer termo, WDL(w) e WDR(w) sdo respectivamente o numero de termos
diferentes imediatamente ao lado do termo w e FH(w) ¢ igual ao Max[F(w)], para todos

0s termos w.
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Propriedade W4: Se um termo aparece designado pelo processo de pré-filtragem como
sendo um nome ou um acrénimo com uma certa frequéncia num conjunto de texto,

entdo ¢ muito provavel que esse termo tenha significado.

I(w)

W,(w) = W

Onde w ¢ qualquer termo, /(w) ¢ o valor da melhor representacao do termo como sendo

acrénimo ou nome e F(w) ¢ a frequéncia do termo w.
Baseado nestas quatro propriedades € possivel atribuir um valor de importancia a w.

W,(w) X Ws(w), W;(w) < 0.5
Wo(w) x Ws(w)
1+ W;(w)

L Wo(w) x W3 (w)
1+ Wi(w) + Wy

,W. >05""W,<0.5
Ww) = 1(w) 4

_/\__\

Wy (w) =05 ~ W, > 0.5

Onde W(w) ¢ o valor da importidncia do termo que quanto mais baixo for, mais

importante € o termo.

5.2.5 - Geracao das categorias com base nas palavras mais fortes

ApoOs todas as importantes palavras terem sido identificadas, elas vao, como ja havia
sido referido, representar um papel crucial no processo de categorizacdo dos resultados
visto que este tem por base a escolha destas melhores palavras. O algoritmo ¢ executado
nos trés seguintes passos: Criagdo dos poélos, unificagdo e absorcdo, escolha de um

nome identificador para o conteudo do cluster.

Criacgdo dos poélos: E necessario inicializar o algoritmo para que sejam escolhidos os
termos mais representativos. Com esse proposito, todas as palavras que pertencam a um
intervalo o definido e que existam em mais de dois urls, sdo propostas para centros
iniciais de clusters (po6los). A cada pdlo, ¢ associado uma lista de urls. Um url ¢
adicionado a lista se contem a palavra que estd no podlo entre as B primeiras posigoes de
uma lista ordenada de palavras por grau de importancia para esse url. Particularmente, o

valor de B permite controlar o nlimero de urls que ¢ adicionado a cada polo visto que um
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B baixo vai produzir clusters mais pequenos € um 3 maior ird levar 4 existéncia de mais

resultados dentro dos clusters.

Unido e Absor¢ao: O proximo passo pretende iterativamente unir clusters cujos
contenham urls similares. Para este propodsito definimos dois tipos de aglomeragdo:
unido, quando dois clusters contem um numero significante de urls comuns e partilham
de um tamanho semelhante em termos do numero de urls. Absor¢ao, quando partilham
muitos urls mas o tamanho dos clusters é bastante diferente, sendo um bem mais
numeroso que o outro. Como consequéncia definimos duas propor¢des: P1, o nimero
de urls comuns aos clusters dividido pelo nimero de urls do cluster mais pequeno e P2,
o numero de urls do cluster mais pequeno dividido pelo nimero de urls do cluster

maior. O algoritmo que se segue ¢ iterado.

Por cada cluster, P1 ¢ calculado relativamente a todos os outros clusters. Depois por
cada par de clusters, se P1 ¢ mais elevado que o valor de uma constante y, entdo avalia-
se o valor de P2 entre esses dois clusters. Se P2 ¢ maior que uma constante 0, entdo o
par de clusters ¢ adicionado a uma lista de unido, caso contrario ¢ integrado numa lista
de absorcao. Assim que todos os clusters tiverem sido mapeados, ambas as listas de
unido e absor¢ao sdo tratadas. A lista de unides ¢ tratada primeiro como se descreve de

seguida.

Por cada par de clusters na lista de unides, os dois clusters pertencentes as estes pares
sa0 juntos no cluster com o maior valor de importancia da palavra W(w) que ¢
representativa do seu centro. A cada passo deste processo, os indices dos clusters sao
substituidos e os clusters unidos sdo removidos da lista de unides de forma a manter
uma lista actualizada de clusters. Apods todos os elementos desta lista terem sido

processados, da-se lugar ao tratamento da lista de absorgdes.

Iterativamente seleccionam-se o par de clusters que contem um qualquer cluster que ndo
possa ser absorvido por nenhum outro cluster existente na lista. Quando encontrado,
este cluster absorve o cluster que efectua par com ele. Os indices dos clusters sdao
novamente actualizados e os clusters inutilizdveis sdo removidos. Ambas as listas sdo
actualizadas e o processo repete-se, dando a possibilidade da geracdo de uma
categorizagao do tipo plana (primeiro passo do algoritmo), ou a uma categorizagao

hierarquica (todos os passos do algoritmo). De realgar que o algoritmo permite a um url
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existir em diversos clusters, podendo assim o algoritmo ser classificado como Soft

Clustering.

Escolha de um nome identificador para o contetido do cluster: através da unido e
absor¢do, cada cluster pode conter mais que uma potencial palavra para descrever o seu
conteudo. Contudo também pode acontecer que os urls do cluster contenham um outro
tipo de palavras (expressoes compostas) cujas providenciem um nome mais interessante
para o cluster. Como consequéncia, estas expressoes, extraidas apos a fase de calculo do
grau de importancia das palavras com o uso do algoritmo proposto em [30], sdo
comparadas as frequéncias das palavras simples que pretendem representar o cluster. No
caso da frequéncia de uma palavra composta ser mais elevada que um valor £ imposto
de proporcionalidade com a frequéncia da melhor palavra simples candidata a nome do
cluster, entdo sera a expressdo composta a identificar o conteudo do cluster. Caso

contrario sera a palavra simples candidata mais forte.

5.3 - Criacao de modelos de utilizador

5.3.1 - Reuniao das queries que providenciam resultados de
interesse para o utilizador

Para que possa ser criado um modelo de utilizador é necessario reunir
informacao que seja realmente relevante para este. Existem duas formas de reunir esta
informacao, implicitamente ou explicitamente. O problema de reunir dados que sejam
de interesse para uma pessoa sob forma automadtica, ou seja implicitamente, reside na
escolha dos indicadores que permitem saber que um documento ¢ realmente relevante
para este. Por outro lado o problema de reunir informagado que o utilizador indica como

sendo relevante para ele, ¢ que este usualmente ¢ pouco participativo.

A nossa escolha passou pelo uso das duas mas, com muito mais uso da
informacao recolhida sem percepcao por parte do utilizador de modo a ndo o afastar do
sistema. Como ja referido na proposta de trabalho a metodologia escolhida para o nosso
algoritmo de criagdo de modelos de utilizador passa, numa primeira fase, pela criagdo
de uma arvore relacional das queries relevantes introduzidas pelo utilizador. Dizemos

relevantes, porque ¢ muito frequente fazermos uma pesquisa para a qual nenhum dos
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resultados nos ¢ chamativo, dando origem a uma das duas situagdes: a reformulacdo da
querie, ou a desisténcia. Devido a isto existe a necessidade de saber que queries
resultaram numa experiencia positiva para o utilizador. Muitos estudos [17] [18] [19]
[20] [21] revelam que os factores implicitos indicadores do interesse de um utilizador
num documento s3o o tempo que este passa a ver o documento e as acgdes de
movimentagdo do cursor. A nossa op¢ao para saber se uma querie foi ou nao produtiva

para um utilizador passou pelos seguintes indicios:
- Abertura de um ou mais documentos

- Em pelo menos um dos documentos abertos o utilizador passou mais de s

segundos na sua leitura.

Se uma querie introduzida por um utilizador satisfaz estes requisitos, entdo ¢é

adicionada ao histoérico da sessao de pesquisa do utilizador.

O termo sessdao que ainda nao havia sido referido anteriormente, pretende
denominar todo o conjunto de pesquisas efectuado desde a abertura até ao encerramento
da aplicacdo criada para servir de plataforma ao desenvolvimento deste trabalho. Esta
aplicagdo tem as funcionalidades basicas de um browser visto que permite ao utilizador
navegar por entre o conteido dos sites mas, também providencia o acesso ao meta-
motor de pesquisa desenvolvido que permite obter os documentos mais relevantes para
uma querie bem como a listagem das categorias que estdo associadas a estes resultados.
Em cada sessdo sdo guardadas as queries relevantes do utilizador bem como as
categorias associadas a estas queries e que foram obtidas a partir do algoritmo de
categorizagao descrito na primeira sec¢ao deste capitulo. Sdo guardadas também as
categorias cujo utilizador escolheu explicitamente para consultar documentos que
revelaram terem sido de interesse para ele. No final de uma sessdo toda a informagao ¢

enviada e guardada num servidor criado para este efeito.
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Figura 5.8: Aplicacdo VIPWeb.

5.3.2 - Criacao da arvore relacional

Como ja havia sido referido, a metodologia escolhida para a criagdo dos modelos
de utilizador passa pela extrac¢do do conhecimento existente nas queries. Na fase
anterior foi reunida toda a informacgdo possivel sobre estas queries mas por modo a
encontrar os interesses de longo prazo do utilizador, ¢ necessario filtrar este conjunto.
Ou seja s0 sdo consideradas para a criagdo da arvore as queries que satisfacam as

seguintes propriedades:

- A frequéncia de pelo menos um dos seus termos seja maior que fTm

(frequéncia do termo minima).fTm = 10

- O intervalo de tempo decorrido entre o uso pela primeira vez de um termo e o
uso pela ultima vez dele seja maior que iTm (intervalo de uso do termo minimo). iTm =

15.
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- O numero de termos da querie ndo exceda o nTm (numero de termos
mdximo), foi necessaria esta restricdo pois uma querie com mais de um certo numero de
termos € muito especifica e ndo ajudaria em muito na criagdo de um perfil que pretende
ser algo abrangente. Este nimero € o limitador do nivel de profundidade da arvore. nTm

=4,

Por modo a tornar mais eficiente a seleccao das queries que servirdo para a
construcao da arvore de interesses, ¢ criada uma tabela para cada utilizador onde para
cada termo utilizado nas suas queries, s3o guardadas a frequéncia do uso desse termo

bem como as datas de inicio e ultima utilizacao.

Com o uso desta tabela ¢ possivel seleccionar as queries que servirdo de entrada
ao algoritmo que as ramificara. Contudo, existem ainda dois problemas. A arvore que se
pretende criar para servir de modelo de utilizador visa nos seus primeiros niveis de
profundidade conter os termos mais genéricos e sO depois apresentar os mais
especificos. E por isso, necessario que os termos sejam classificados com um valor
representativo do grau de generalidade. Este ¢ um dos problemas. O outro, prende-se
com a propria definicao da palavra generalidade. Em certos casos, ¢ facil saber que um
termo ¢ mais genérico que outro. Por exemplo consideremos os termos: “automoével” e
“audi”. E facil saber que o termo “automével” é bastante mais genérico que “audi”.
Agora adicionemos a lista destes termos a palavra “analise”. Sabemos que “anélise”
pode estar associado a todos os termos que se relacionam com “automoével” e ainda a
outras categorias sendo por isso mais genérico. Contudo na definicdo de um perfil de
utilizador, serd uma palavra que deva estar nos primeiros niveis a representar os seus
interesses mais genéricos, ou sera uma palavra representativa de uma particularidade do
utilizador? Na implementacao deste trabalho, ao calcular a generalidade das palavras,
esta obterd um grau indicativo de uma forte generalidade. Contudo ao refinar a arvore
gerada esta palavra passard para os niveis mais internos da arvore visto que o
conhecimento que introduz sobre o utilizador so6 € relevante se estiver associada a outras

palavras.

Com a atribuicdo de um grau de generalidade a todas as palavras, passa a ser
possivel efectuar-se a constru¢ao da arvore de interesses do utilizador. Esta ¢ construida

com base ordenagdo por grau de generalidade os termos que constituem cada querie.
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Depois todas as queries sao ordenadas por ordem alfabética numa lista, procedendo-se a

uma execugao iterativa dos seguintes passos:

Retirar o conjunto de queries que esteja no topo da lista e cujo primeiro termo de todas
as queries seja o mesmo (D). Se o tamanho desse conjunto for maior que um valor {
imposto, entdo ¢ criado um primeiro nivel na arvore com esse termo. Do conjunto
inicial D, obter o sub-conjunto SD que contenha termos de segunda ordem iguais. A
esse conjunto reaplica-se novamente o conjunto de passos descrito até agora. E assim

sucessivamente.

O algoritmo termina quando a lista de queries ordenadas estiver vazia, obtendo-se como

resultado uma arvore da estrutura relacional dos termos das queries.

5.3.3 - Refinamento da arvore representativa dos interesses do
utilizador com o uso da categorizacao

A arvore de interesses do utilizador obtida a partir da ramifica¢ao dos termos das
queries ja permite obter algum conhecimento sobre este. E contudo incompleta visto
que somente a partir das queries ndo ¢ possivel extrair informagdo sobre todas as
categorias de interesse para o utilizador. Um utilizador menos habituado ao uso de
motores de pesquisa, se pretender encontrar informacao sobre bicicletas provavelmente
introduzira uma querie com este termo. Ao ver o conjunto de resultados e as inumeras
categorias apresentadas ird com certeza numa proxima pesquisa efectuar uma querie
mais forte como “bicicletas montanha”. Neste caso o sistema sera capaz de pela
ramificacdo das queries obter as categorias de interesse do utilizador. Contudo
utilizadores mais avancados, cujas queries utilizadas sdo mais especificas, ndo permitem
ao sistema saber que pesquisas por “ktm”, “trek”, “shimano”, “berg”, pretendem obter
informagdes sobre o mesmo tipo de interesse do utilizador menos experiente

(bicicletas).

O uso das categorias associadas a cada querie permite descobrir esta informacao.
Se um utilizador efectua muitas pesquisas sobre um determinado tema, ¢ provavel que
esse tema seja uma das categorias encontradas pelo algoritmo de categorizacao dos

resultados. Ou seja, um utilizador vai introduzindo as suas queries. A estas queries estao
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associados um conjunto de topicos. Os tdpicos que muito provavelmente sdo relativos
ao utilizador, sdo aqueles que sdo mais frequentes de aparecer no conjunto das queries

do utilizador.

Para encontrar estas categorias, o algoritmo para cada sub-arvore no nivel 1 da
arvore de interesses de utilizador, extrai as categorias que sao mais frequentes por entre
o conjunto de queries pertencente a essa sub-arvore. Isto permite encontrar a categoria
que melhor representa o conteiido desta sub-arvore. Esta nova categoria ¢ introduzida
no nivel 1 da arvore de interesses do utilizador, sendo a sub-arvore ligada a esta mesma

categoria.

Visto que provavelmente muitas sub-arvores t€ém as mesmas categorias em

comum, efectua-se a aglomeragao dessas sub-arvores na respectiva categoria.

Por fim, e com o objectivo de retirar do primeiro nivel as palavras cujo grau de
generalidade ¢ bastante elevado mas nao denotam conhecimento, o conteudo (analisado
somente até ao nivel 2) de cada categoria existente no nivel 1 da arvore de interesses do
utilizador ¢ comparado com o restante contetido existente no nivel 1. Se esse conteudo
(representado sobre a forma de termos) existir em algumas das categorias do nivel 1,
entdo a categoria de nivel 1 em foco, ¢ apagada e os termos da sua sub-arvore

distribuidos pelas restantes categorias.
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Capitulo 6

6 - Discussao dos resultados

6.1 - Categorizacao de Web snippets

O processo de categorizagdo apresenta um grande problema no que diz respeito
a andlise de resultados. E muito dificil arranjar uma medida que possa quantificar o
nivel da qualidade dos resultados. Tal facto deve-se a este ser um processo automatico e
ndo supervisionado, ndo existem resultados pré-definidos como sendo bons resultados
para que se possa fazer uma comparacdo. Cabe assim a avaliagdo dos resultados ser
fruto de uma observagdo subjectiva entre o conteudo dos resultados e que categorias um
utilizador esperaria ter. Outra forma de avaliar os resultados ¢ comparar o sistema
criado aos sistemas que sdo referéncia neste sector. No nosso caso concreto, vamos
comparar os resultados do processo de categorizacdo implementado, aos resultados do
motor de categorizagdo referéncia no sector: o Vivissimo. Para tal propomos a

comparagao entre os resultados obtidos para duas queries: “programming” e “apple”.

E também apresentada uma listagem dos termos que o algoritmo de
categorizagdo classifica como sendo mais importantes para a querie “programming”. E a
partir destes termos que cada grupo é construido e muitas vezes estes termos, em
conjunto com uma lista de palavras compostas, podem representar o label, ou descri¢ao,

desse mesmo grupo.

No capitulo 5, ao ser descrito o algoritmo implementado (CBL), foi referido que
este € capaz de gerar uma categorizacao hierarquica. Os resultados apresentados nao
vao de encontro a esta definicdo. Tal facto deve-se ao termos seleccionado apenas os
grupos do primeiro nivel, ocultando os sub-niveis e por isso apresentando uma lista de
categorias plana. O motivo para a escolha tomada deve-se ao uso deste algoritmo para

auxiliar a construcdo do modelo de utilizador onde as subcategorias ja seriam

demasiado especificas para o tipo de perfil de utilizador que ambicionamos construir.
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Figura 6.1: Comparagao de resultados para a querie “programming” entre o algoritmo

CBL (a esq) e Vivissimo (a dir).

76



mac

apple store

product

welcome

software

download

macintosh

2009

home

apple hardware

wikipedia

mavie

sources sites

clusters

All Results (175

© Reviews, iPod (21)

ipod
T —— ﬁ Downloads (15)
rt =
sHPPo & Mobile (10)
P
apple inc O Store (11

© Mac 05 X 1z

] Developers, Connection (3

© Pictures 10
© Features [11)
@ MacBook, Memory (7)

& Resource )

maore | all clusters

remix

Figura 6.2: Comparagdo de resultados para a querie “apple” entre o algoritmo CBL (a

esq) e Vivissimo (a dir).
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sql - H: O

php - H: O

testing - H: O

wikipedia - H: 0,000868445022923877
programming - H: 0,0101186718525534
perl - H: 0,01261507861585803
wikibook - H: 0,0183589086907047
javascript - H: 0,0199249779479264
html - H: 0,0291500944615555

java - H: 0,0301632358748821

cgi - H: 0,03055867941961141

http - H: 0,0397369795740503

forum - H: 0,0397369795740503
subject - H: 0,03958499558958529
fag - H: 0,0426280557787185

window - H: 0,05035832084705061
compiler - H: 0,06856312225221776
edition - H: 0,06898403727896787
2009 - H: 0,0760064412238325
scheduling - H: 0,0794739591481007
05 - H: 0,0853490028580011

search - H: 0,09588239554258256
channel - H: 0,0982639262828658
pres - H: 0,0982639262828658

C - H: 0,102853046061187

tool - H: 0,112674815409916

tw - H: 0,121113591448273

article - H: 0,138309034184131
work - H: 0,156810191368242
computer - Hi 0,166521477033787
language - H: 0,168851364712066
resource - H: 0,179018740446899
how - H: 0,1822938774197013

sample - H: 0,224154589371981
design - H: 0,2254658358509317

3rd - H: 0,228019323671498

content - H: 0,243118602494382
technology - H: 0,248344575392463
tip - H: 0,2543247826086957

online - H: 0,287653962476906

Figura 6.3: Lista ordenada por grau de interesse das palavras analisadas pelo CBL para

a querie “programming”.

computer programming - 20
programming language - 34
language programming - 3
object-oriented programming language - 3
object-oriented programming - &
C programming language - &

C programming - 13

java programming language - 3
java programming - 9
programming perl - 4
programming art - 3

free programming - 3

free online - 5

online encyclopedia article - 3
learn how - 3

web design - 3

extreme programming - 3

Figura 6.4: Lista ordenada por grau de interesse das palavras compostas extraidas pelo

CBL para a querie “programming”.
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Como se pode observar pelos resultados, o algoritmo CBL ¢ capaz de encontrar muitas
das categorias que o Vivissimo encontra, sendo isto um bom indicador de qualidade.
Perde na n3o remocdo de palavras que ndo introduzem conhecimento, ao propor a
categoria “apple inc”. Contudo, ao ndo remover este tipo de palavras, podem-se obter
expressoes mais fortes como “learn how”, indicadora de que os documentos mostram
como aprender a programar. Existe por isso aqui uma moeda de troca entre o guardar e
ndo guardar as stop-words. Se por um lado muitas vezes prejudicam os resultados, por

outro podem ajudar a realgar ou encontrar um assunto especifico.

Na figura 6.3 ¢ apresentada uma lista com os primeiros 40 termos qualificados pelo
algoritmo com sendo os mais importantes. O algoritmo neste momento trabalha com
palavras cujo nivel de importancia esteja abaixo de 1, um niimero talvez algo elevado e
que muitas vezes possibilita que exista a passagem de termos ndo desejados. Mais uma
vez € apenas uma questao de equilibrio visto que, com um niimero proximo de 1, podem
existir termos mais fracos, mas também s3ao mantidos praticamente todos os bons
termos. Se a constante for definida com um valor mais aproximo de 0, o conjunto de
termos vai sendo reduzido, eliminando todas as palavras ndo desejadas, mas também

removendo muitas que poderiam ser interessantes.

A lista de palavras compostas (figura 6.4) ¢ completamente dependente da qualidade da
lista de termos que sdo aceites. Isto porque se a lista de termos mais importantes
contiver palavras sem interesse € muito comuns, ¢ provavel que estas venham a fazer

parte das expressdes compostas, reduzindo a sua qualidade.

Salienta-se ainda que a qualidade do processo de categorizacdo vai-se deteriorando com
a especificidade da querie. Isto vai de encontro 4 utilidade do processo de categorizagdo
que ¢ realmente importante no caso de as queries serem pouco especificas e serem
ambiguas. No caso de serem muito especificas, significa que o utilizador sabe muito
bem aquilo que procura, reduzindo o numero de categorias passiveis de serem
encontradas. Neste caso, podem surgir muitas palavras que ndo representam
conhecimento. Tal facto deve-se 4 existéncia de muitas frases repetidas por entre os
diversos resultados, fazendo com que as palavras co-ocorram com poucas palavras
diferentes mas com uma frequéncia elevada, sendo classificadas pelo algoritmo como

sendo relevantes.
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6.2 - Perfis de Utilizador

Também um pouco como na avaliagdo dos resultados do processo de
categorizacdo, o perfil de utilizador criado ¢ dificil de ser avaliado. Isto porque a tnica
maneira de saber se os resultados sao representativos ou ndo do utilizador passa pela sua
avaliacdo subjectiva do modelo de utilizador criado para especificamente para ele. Dado
a implementacdo dos modelos de utilizador estar ainda numa fase experimental no
decorrer do trabalho, ndo foi possivel reunir um numero significativo de testes que
pudessem comprovar a eficiéncia da metodologia proposta.

= Liilizador

i iokillers
- wheel
+ - mavic
+- shimana

Figura 6.5: Perfil de um utilizador.

Os resultados apresentados neste perfil de interesses, vao de encontro a auto-
avaliacdo feita pelo utilizador alvo da experiencia onde indicou que os seus interesses
recaiam sobre as categorias: musica, ciclismo, programacao, tecnologia. Num futuro
este perfil podera ser utilizado para adaptar os resultados a uma pesquisa efectuada pelo
utilizador, sendo escolhidos como resultados mais relevantes, aqueles cujos termos se
encontrarem mais nas categorias que definem o utilizador.
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Capitulo 7

7 - Conclusao e trabalho futuro

7.1 - Conclusao

Quando iniciamos o trabalho tinhamos como objectivo melhorar a experiencia
de pesquisa para o utilizador. Para tal foi aprofundado o conhecimento relativo ao modo
de operar dos motores de pesquisa bem como sobre todo o conjunto de metodologias
existentes ou em fase de implementacdo, que visam melhorar os resultados destes
sistemas. Deparamo-nos com dois caminhos algo distintos: a categorizagao da
informacao e a personalizagdao. Se de um modo a categorizacao e a personalizacdo estao
associados, este ¢ porque simplesmente na personalizacdo a categorizagao ¢ um dos
meios utilizados para construir os modelos de utilizador como foi referido no capitulo 4.
Se ndo for por este motivo, normalmente os sistemas ou fazem a categorizagdo dos
resultados ¢ adicionam esta informacgao aos resultados ou entdo devolvem uma lista de
resultados personalizada mas sem mostrarem nenhum tipo de categorias associadas a
essa informacdo. Ao descobrirmos isto, iniciamos uma investigacdo com o intuito de
juntar o que hd de melhor nos dois mundos. Efectuar uma categorizagdo dos resultados
e construir modelos de utilizador que depois pudessem ser utilizados para a

personalizacao dos resultados da pesquisa e da estrutura resultante da categorizacao.

Dada a extensdo da ideia, optamos por impor como objectivo a categorizagao
dos resultados e a criagdo dos modelos de utilizador que, como referido na introdugdo e
na proposta de trabalho, fazem uso da categorizagdo mas de uma maneira diferente de
todos os artigos estudados relativos ao assunto. No nosso caso particular a categoriza¢ao
dos resultados serve para adicionarmos ao historico das queries do utilizador a
informagao relativa aos assuntos que essas mesmas queries abordam. Esta foi uma ideia
inovadora e que permite a constru¢do de um modelo de utilizador representado sobre a
forma de uma arvore, simplesmente a partir de uma estruturagcdo das palavras da querie
e da interligagdo das categorias que sao comuns a certos ramos da arvore. Sendo assim o
trabalho de investigacdo dividiu-se em duas fases que no final se interligaram. A

primeira, implementar um algoritmo que permitisse uma categorizacdo dos resultados.

81



A segunda, fazer o registo das queries introduzidas e relaciona-las com as categorias
geradas na primeira fase de modo a poder construir a partir dai um modelo de utilizador.

Podemos deste modo retirar conclusdes para as duas etapas independentemente.

Relativamente a fase de categorizagdo, ao optarmos por também ai inovar no
sentido de que pretendiamos estudar até que ponto era possivel afastarmo-nos de
introducao de conhecimento nos resultados provenientes dos varios motores de pesquisa
utilizados, podemos concluir que realmente ¢ possivel encontrar grupos cujo conteudo
tem por base documentos que estdo associados a palavras fortes encontradas através da
nossa metodologia. Ao compararmos os resultados com a referéncia incontestavel do
sector, o Vivissimo, ¢ possivel ver que para a mesma querie, muitas das categorias deste
poderoso motor se encontram entre as categorias devolvidas pelo nosso sistema. Uma
das vantagens do nosso algoritmo ao ndo introduzir conhecimento como o enriquecer
dos snippets com recurso a ferramentas externas (caso do Snaket), a ndo remog¢ao de
palavras sem conhecimento e¢ a ndo utilizagao de algoritmos de analise morfologica ¢
que faz com que seja possivel obter resultados para qualquer tipo de linguagem dos
continentes europeu ¢ americano (certas particularidades do nosso algoritmo ndo se
adaptam a linguagem chinesa por exemplo). Ao ser independente de informacdo
externa, o desempenho do algoritmo também ¢ bastante bom, gerando categorias em
menos de um segundo apos obter os resultados de todos os motores de pesquisa
utilizados. Grande parte dos sistemas cujos existe documentagdo sobre as metodologias
utilizadas, consegue apenas categorizar um numero limitado de idiomas, sendo que o
Vivissimo consegue trabalhar com muitos mais mas nao existe literatura que descreva
as metodologias utilizadas. A ndo remogao de palavras sem conhecimento & a principal
causa da existéncia de algum lixo que por vezes faz com que existam nomes de
categorias pouco apelativos quando sdo introduzidas queries mais extensas. Contudo na
maior parte dos casos o algoritmo consegue filtrar com sucesso a maior parte das
palavras que nao inferem conhecimento ou quando as mantém ¢ porque elas estdo muito

ligadas a certas expressdes como o caso de “c programming”.

Sobre a fase de construcdo de modelos de utilizador, podemos referir que este ¢
o tipo de area para o qual existe menos trabalho relacionado, devido talvez 4 frescura do

assunto no que toca a personalizagdo dos sistemas de pesquisa. A abordagem
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implementada foi mais uma vez fruto da tentativa de criar algo de novo. Sabendo que s6
a informacdo relativa ao historial de pesquisas (queries) do utilizador ndo seria
suficiente para a criagdo de um modelo de utilizador forte, decidimos jogar com as
categorias geradas para cada querie por modo a encontrar conhecimento oculto no
historial de pesquisas. Desta forma foi possivel encontrar informagdo que nunca havia
sido introduzida nas queries. De um modo geral os modelos de utilizador criados
automaticamente pelo nosso algoritmo representam os reais interesses destes. Contudo a
estrutura dos modelos criados nao ¢ talvez ainda a mais correcta pois quando o historico
de pesquisas ¢ bastante extenso e muito variado, faz com que exista uma modelo de
utilizador com bastantes areas de interesse. Outro dos problemas ¢ de ordem
morfologica e relacionado com o saber que termos sd3o mais genéricos. Excluindo estes
problemas, o algoritmo proposto consegue identificar sem recorrer ao conteudo dos
textos lidos pelo utilizador os interesses explicitos e implicitos deste, fazendo com que a

teoria fosse comprovada na pratica.

Com este trabalho, demonstrou-se que ainda existem muitas areas a explorar no
que toca 4 melhoria dos sistemas de informac¢do. As metodologias propostas s3o a prova
disso pois ficou demonstrado que ¢ possivel criar um sistema de categorizacdo muito
pouco dependente de conhecimento com resultados satisfatorios e gerar modelos de
utilizador a partir do bom uso da categorizacao dos resultados e do histérico de pesquisa
dos utilizadores. Tal como em todos os trabalhos de investigacdo, nunca existe o
alcance da perfeicio. E sempre possivel melhorar aquilo que ja foi feito e o nosso
trabalho nao ¢ excepgdo. No topico seguinte sdo descritas as possiveis melhorias ao

trabalho bem como as ideias para a continuidade deste.

7.2 - Trabalho futuro

A motivagdo para este trabalho foi a de melhorar a experiencia de utilizagdo dos
sistemas de pesquisa. Um dos objectivos propostos, a categorizagdo, ja € um passo
nesse sentido pois com a sua aplicagdo permite ao utilizador centrar-se numa categoria
de resultados que lhe seja mais chamativo de entre as diversas categorias apresentadas.

O modelo de utilizador, s6 passa a ser util quando aplicado ao motor de pesquisa. Desta
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forma o sistema passa a possuir conhecimento sobre o utilizador ¢ pode reordenar os

resultados e categorias de acordo com aquilo que ¢ mais do seu interesse.

Deste modo, o primeiro passo a dar na continuacdo do trabalho ¢ adaptar este
modelo de utilizador aos resultados iniciais da pesquisa. Isto pode ser feito através de
heuristicas simples como em [28] onde ¢ feita apenas uma soma dos termos que
aparecem no snippet ¢ num dos ramos da arvore, sendo dado maior relevancia aos
documentos que mais termos tem em comum com os que descrevem o perfil do

utilizador.

O processo de categorizacao pode ser alvo de muitas modifica¢des pois ao longo
do desenvolvimento do trabalho muitas novas ideias vao surgindo e nem todas sdo
passiveis de ser utilizadas e experimentadas. A primeira passa por efectuar um calculo
do tipo PageRank para cada palavra do conjunto de resultados. Poder-se-ia até
denominar WordRank, o objectivo seria para cada palavra guardar a lista de palavras
com que ela ocorre numa janela para ambos os lados da juntamente com as suas
frequéncias. Para cada uma das palavras calcular o seu peso tendo por base o nivel de
ocorréncias que tem com outras palavras, mas também tendo em conta para cada uma

dessas palavras a sua correlagdo com as outras palavras.

A extrac¢do de palavras compostas efectuada, de momento ¢ feita sem poderem
existir saltos entre as palavras. Como foi visto na literatura, alguns algoritmos fazem a
extraccdo de palavras compostas com a possibilidade de salto. Se introduzirmos esta
funcionalidade e dermos mais relevancia as palavras compostas no nosso algoritmo de

categorizacdo, poderemos melhorar os resultados até ao nivel dos nomes das categorias.

O proprio processo de agrupamento por palavras mais fortes pode ser revisto e
alterado onde a fase de unido e absorcao de clusters similares pode ter em conta outros

parametros.

Relativamente 4 geragcdo dos modelos de utilizador, para uma melhor filtragem
dos interesses deste, podem ser utilizados os termos dos snippets dos documentos
relevantes, cuja informacgdo pode permitir tomar melhores decisdes quanto 4 geragao
dos ramos da estrutura. Para ultrapassar os problemas relativos & posicdo que certas
palavras devem ter na arvore, um inquérito pode ser efectuado e consoante isso ser

tomada uma decisdo mais consensual.
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