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Resumo

Com o massivo aumento da disponibilizacao de novos contetdos na Internet, a pesquisa
de informacéo tornou-se cada vez mais importante. Desde 0 seu inicio que os sistemas
tém vindo a sofrer constantes desenvolvimentos e a ser alvo de investigacao por parte de
uma vasta comunidade cientifica.

Derivado do nosso estudo, implementamos um novo sistema de agrupamento e apre-
sentacao de resultados que advém da procura da informacao em anvelerdélizamos
técnicas daVeb Content Miningara representar os textos a partir dos seus termos mais
relevantes, que tanto podem ser palavras simples como palavras compostas. No segui-
mento, aplicamos um algoritmo @®ft clusteringque agrupa enclustersdocumentos
relativos ao mesmo conceito, apresentando-os de forma hierar@iebhizadoscom os
seus termos mais relevantes. Este sistema evoluira para uma nova ver@ueryl&x-
pansion denominada d€lassified Query ExpansiorSera Automatica (acrescentando
termos aquery) com a implementacao progressiva de UMgbWarehousg@ue guardara
0s termos relacionados a cada nova pesquisa efectuada) e serd Interactiva (sugerindo ao
utilizador um conjunto de resultados que se apresentam de forma hierarquica), propondo
ao utilizador a expanséao daeryescolhendo um ou maddusters

A organizacao dos resultados, que decorre deste novo conceito facilitara a navegacéo
do utilizador pela lista de paginas devolvidas por um motor de busca qualquer. Com uma
ferramenta que automatize estes processos, o utilizador ndo mais necessitara de fazer uma
procura exaustiva da pagina do seu interesse, o que significa um consideravel ganho de
tempo que o mesmo podera dedicar a outras tarefas como sejam o estudo em concreto do

site do seu interesse.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacéo

A WWW (World Wide Walzontém uma quantidade enorme de informagéo, mas a sua
globalizagéo e a facilidade com que hoje se acede a Internet transformou-a numa rede de
informacé&o gigantesca. Na actualidade, os motores de busca confrontam-se com o prob-
lema de terem que ajudar o utilizador a lidar com mais informacéo do que aquela que na
realidade consegue absorver. Na maioria dos casos, pela falta de organizac&o da infor-
macao e ndo pelo seu excesso, acabamos por ignorar provaveis dados preciosos: lemos
apenas umas quantas noticias de um jornal, fazemos uma procued@dimitamo-nos
na maioria dos casos aos primeiros 20 resultados (ver Silveettain1998) devolvidos
da execucao da pesquisa.

A localizac&o e organizacdo de recursos com conteudo relevante e de qualidade &
uma tarefa complicada. O conceito de pesquisa de informéagfongation Retrieva)
surge neste contexto como um processo onde séo devolvidos e ordenados por ordem de
importancia os documentos mais relevantes de acordo com uma peigueT €¢speci-

ficada pelo utilizador. Depois de completada a pesquisa, o conjunto de documentos é

1Que a partir de agora definiremos como IR.
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dividido em 2 grupos (ver Figura 1.1):
(1) o conjunto dos documentos devolvidos;

(2) o conjunto dos documentos omitidos pelo sistema.

cada qual dividido em documentos considerados relevantes ou nao relevantes de acordo

com aquery.
Relevantes Nio Relevantes
Devolvidos 4 b @+ todos oz documentos dewvolvidos
Nio Devalvidos Q d (¢ +d)todos 05 documentos deixados de fara
{a+c) b +d) {a+h+c +d) toda a colecgdn
fodos 05 documentos todos o5 documentos ndo
relevantes na colecgio relevartes na colecgdo

Figura 1.1:Divisdo dos documentos devolvidos em 2 grupos: relevantes e néo relevantes.

A avaliacdo deste tipo de sistemas € sempre sujeita a uma certa subjectividade (o que
pode ser relevante para um utilizador pode néo ser para outro) mas é normalmente feita
com recurso a trés medidas:

(1) precision(precisao): avalia de entre todos os documentos devolvidos os que sao
relevantes;

(2) recall (cobertura): avalia de entre o universo de todos os documentos relevantes
agueles que sédo devolvidos pelo sistema;

(3) fallout: avalia de entre o universo de todos os documentos néo relevantes quais 0s

gque foram devolvidos pelo sistema.
As seguintes equacoes ilustram estas medidas:

a x 100

precision =
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a x 100
- - 1.2
recall (@t 0 (1.2)
b x 100
= —— 1.
fallout b+ d) (1.3)

A query(lista de palavras conjugadas opcionalmente com operadores) e as caracteris-
ticas definidas pelo autor do documento para o caracterizarem, sdo normalmente os dois
itens que permitem averiguar a sua similaridade e desta forma proceder a uma classifi-
cacao que defina a sua importancia no contexto de todos os documentos devolvidos.

A relevancia dos documentos obtidos pode no entanto ser virtual e ndo satisfazer as
necessidades do utilizador. Como descrito em Xu & Croft (1996), o maior problema asso-
ciado a tematica da pesquisa de informacéo passa por entender que os utilizadores possam
usar um conjunto de palavras diferentes para descrever um conceito, comparativamente
ao conjunto das palavras usadas pelos autores das paginas para descrever esse mesmo
conceito, ndo havendo desta forma um ponto de interseccao entre os dois. Tal problema
conhecido como ambiguidade genuina € um problema central no contexto da pesquisa de
informacéo e agrava-se quando o utilizador ndo esta familiarizado com o que procura.

Assim, 0 sucesso ou 0 insucesso do processo de pesquisa de informacao, passa pela
aproximacao entre as palavras definidagjnarye as palavras definidas pelos autores
das paginas. Neste contexto, ajudar o utilizador a definir a pergunta aumenta as hipéteses
de obter documentos relevantes. A concretizacdo deste processo passa pelo conceito de
Query Expansiononde a pergunta definida pelo utilizador sdo acrescentadas palavras ou
grupos de palavraplirasesou n-gramad com significado semelhante, ou pelo menos
relacionadd, procedendo-se a um refinamento da mesma, tentando limitar desta forma a

area de pesquisa.

2Expressao relevante, correspondente a uma sequéncia contigua, ou ndo contigua, de unidades lexi-

cogréficas (tokens) na lingua em que o corpus esté expresso.
3Por relacionado, entendem-se as relacdes presentes em ontologias ou thesaurus.
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Este conceito assume duas vertente&utomatic Query Expansioa alnteractive
Query Expansioffver Vechtomovaet al, 2004). Como o nome indica, a primeira vertente
€ um refinamento automatico daerypor parte do sistema enquanto a segunda depende
da interaccdo com o utilizador. Alguns motores de busca ja proporcionam aspectos de
guery expansiomaos seus utilizadores mas apresentam no entanto dois problemas funda-
mentais:

(1) ndo interpretam o conteudo dos documentos no seu contexto geral da lingua (i.e.,
tendo em conta as ambiguidades da linguagem segundo o contexto tratado);

(2) e como consequéncia ndo apresentam a informagé&o de uma forma estruturada, isto

é, classificada.

Em resumo, os sistemas néo estao, por um lado, capacitados para entender o que 0s
utilizadores procuram (podem nem procurar nada em especifico) e por outro devolvem

um conjunto enorme de informagéo ndo estruturada.

Podemos ilustrar este problema da seguinte forma: suponha-se o caso de um jovem
adepto benfiquista que ao efectuar uma pesquisa relativa ao tema, obtém um conjunto de
documentos relativos ao clube, aos jogadores, mas também relativos ao bairro de Benfica
em Lisboa e a venda de casas no mesmo. A ambiguidade do termo benfica que tanto
pode estar relacionado com o bairro como com o clube, resulta na devolucdo de dois
tipos de documentos que aparecem de forma nao estruturada, dificultando a pesquisa de

informacgéo ao utilizador.

Esta dissertacao tenta ultrapassar as limitagcdes acima referidas. Assim, neste trabalho
propomos dar uma resposta a estes problemas, desenvolvendo um sistema que delegue
ao motor de busca a fastidiosa tarefa de organizar a informacao dispersa por entre varias
paginas de resultados, tornando o processo anteriormente realizado pelo utilizadores, num

processo automatico. Consequentemente, a procura de informag¢éo em grandes bases de
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dados, em particular a informacéao existent&®\A&'W ficara grandemente facilitada, uma
vez os documentos agrupados euomsters(ver Willet, 1990), permitindo aos utilizadores

escolherem os conceitos desejados.

Desenvolvemos assim, no ambito da dissertacéo, a aplidslt&s (Web Interac-
tive Search Engine)disponivel emhttp://wise.di.ubi.pt Com recurso a técnicas téeb
Content Miningassociadas a técnicas G&ustering o sistema WISE apresenta-se como
um Meta Crawlerque apresenta, de forma hierarquica, a informacao proveniente de um
gqualguer motor de busca.

Utilizando técnicas d&Veb Content Mininglesenvolvidas no ambito da aplicacdo
WebSpy (ver Veigaet al, 2004) e agrupando os documentos com base no algoritmo de
Soft Clustering?oboc (ver Cleuzioet al, 2004), aumentamos a qualidade da visualizacao
dos resultados ao usar uma estrutura hierarquica, colocando os documentos num ou mais
clusters mostrando ao utilizador a respectiva descricdo de cada grupo (através de um
label dando-lhe assim a possibilidade de mais facilmente escolher o(s) URL(s) do seu

interesse.

1.2 Contribuicéo

Numa primeira fase a partir da aplicacdo WebSpy (ver Veiga, 2004) que imple-
menta uma arvore de deciséo, séo extraidos automaticamente termos relacionados com a
gueryvasculhando as paginas devolvidas pela execucao da mesma, 0 que conseguimos
com recurso ao desenvolvimento e implementacéo dspider.

Numa segunda fase séo aplicadas técnicasotteclusteringhierarquico, através do

algoritmo Poboc (ver Cleuzioet al, 2004), para agrupar e desambiguar os termos rela-

“Palavra simples ou composta caracterizadora/indicadora de cada um dos seus documentos
5Componente do motor de busca que percorre os documentos (percorrendo os links), adicionando ao

indice os URLs, palavras e texto que encontra.
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cionados, previamente extraidos, permitindo assim a organizacao légica e a classificacédo
dos documentos relevantes para coquary.

Assim, em contraponto com a actual classificacdo de paginas relevantes que se ba-
seia na comparacao entre os termos definidogueay pelo utilizador e o conjunto de
caracteristicas do documento, a anélise semantica do seu conteido aumentara o universo
de palavras a comparar, havendo lugar a uma maior aproximacao entre as pretensdes do
utilizador e o que &Veblhe tem para oferecer. Acresce a isto, que uma das inovacoes
do projecto reside no facto do sistema vasculhar ndo sé a pagina devolvida pelo motor
de busca, mas, e no caso de se tratar de um endereco absoluto, também as 10 melhores
paginas (de acordo conuaery) do site ao qual a pagina de resposta pertence, permitindo
gue a solucéo seja mais consistente, dado que a procura de termos relacionados passa a
ser feita com base num maior conjunto de resultados.

A plataforma desenvolvida é além do mais flexivel na sua adaptacdo ao mundo real,
pelo facto de ser independente da lingua e do dominio/contexto dos textos. De certa
forma, a solucdo apresentada encontra-se entre os 2 domin@usedg Expansionpo-
dendo entender-se como uma evolugadnderactive e Automatic Query Expansidn-
teractivena medida em que o utilizador podera seleccionar os resultados que mais lhe
interessar a partir dos termos relacionados apresentados de forma hierfdegutidaar
estes termos para a extensaaydary, Automaticno sentido em que, uma vez integrada
toda a informacdo numdebWarehousecom a finalidade de definir gradualmente um
thesaurusa mesma podera ser utilizada no refinamento automaticpeiky com con-
sequéncias ao nivel da performance do sistema. Chamar-lhe-en@asddied Query
Expansion

Neste sentido, assistir-se-a a uma evolugdo nos motores de busca que deixardo de

ser simples "paginas amarelas” (lista de resultados) para passarem a ser um catalogo de

8Funcionalidade ja implementada
’Funcionalidade a implementar no &mbito de trabalho futuro.
8Futuramente implementada & medida da utilizac&sadivareWISE.
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conteudos (lista de resultados remissivos) como propdem Feretgah@005).

1.3 Plano da Tese

Do entendimento destas necessidades surge o nosso projecto estruturado da seguinte
forma:

No préximo capitulo é feita uma descricao do trabalho relacionado: contextualizamos
no ambito do trabalho a desenvolver os fundamentos teoricos da dissertacdo e apresenta-
mos paralelamente um levantamento da investigacéo realizada até ao momento na area.

No capitulo trés explicamos a nossa contribuicéo na area.

No quarto capitulo, explicamos a arquitectura global do projecto.

No quinto capitulo, definimos as técnicasafigsteringutilizadas para o agrupamento
das paginasveh em particular o algoritmo deoft clustering Poboc (ver Cleuzioet al,

2004).
Finalmente apresentamos uma conclusdo da dissertagdo e um conjunto de propostas

para trabalhos futuros.




Capitulo 2

Trabalho Relacionado

Descrevemos neste capitulo um conjunto de conceitos resultantes de um apurado tra-
balho de investigacao, do que melhor tem sido feito na area e do que ainda ha para fazer.
A sua leitura permitirq entender o trabalho relacionado, contribuicdo e familariedade com

termos, conceitos e linguagem utilizados na dissertacao.

2.1 Motores de Busca

Os Motores de Busca sdo uma ferramenta essencial para encontrar algo na Internet.
Sao também a face mais visivel da investigacdo efectuada em IR, mas ainda se procura o

sistema ideal que garanta resultados mais precisos.

Um sistema de busca € um conjunto organizado de computadores, indices, bases de
dados e algoritmos, reunidos com a missado de analisar e indexar as paginasma-
zenar os resultados dessa andlise e indexacdo numa base de dados e devolvé-los posteri-
ormente aquando de uma pesquisa que preencha os requisitos indicados pelo utilizador
por ocasido de uma consulta. As suas func¢des sdo portantocaavding, indexinge

searching
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Cada motor de busca conta com as suas particularidades resultante de diferentes filo-
sofias e procedimentos no desenvolvimento do software que o suporta. Se usarmos Su-
cessivamente motores de busca diferentes para encontrar informacao tendo por base o
mesmo termo ou conceito, tanto poderemos obter respostas substancialmente diversas
como poderemos reconhecer muitas das ja apontadas pelo motor de busca anterior. Sur-
giram por isso os Meta Motores cuja pesquisa é direccionada para um conjunto alargado

de Motores de Pesquisa.

Por via das diferentes particularidades, os motores de busca podem ser enquadrados
em dois distintos processos de funcionamento:
(1) Motores de Busca alimentados manualmente;

(2) Motores de Busca alimentados moawlers/spiders/robots

No 1° caso, a base de referéncias do motor de busca € alimentada manualmente
(Crawler manual), ou seja, por pessoas que pesquisam, catalogam em directorios e veri-
ficam a continuidade das paginas, ou em alternativa, por pessoas que analisam os pedidos
de submisséo levados a efeito pelos interessados em publicar um site. Exemplos destes
tipos de motores de busca sdo o DMQEZookSmart, ZeaP, etc..., mas o mais popular
deles todos, continua a ser o Yaho&mbora continuando a funcionar nestes moldes,

0 Yahoo, activo desde o ano de 1994, passou a combinar, desde Fevereiro de 2004, o

crawler automatico com o manual.

Assim, ao invés de serem alimentados manualmente, os motores de busca podem
ser alimentados por um robot. Como o proprio nome indica este processo é alimentado

por um programa denomina@®piderou Crawler (ver Page & Brin, 1998) que percorre

lwww.dmoz.org
2www.looksmart.com
Swww.zeal.com
“www.yahoo.com
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constantemente a Internet, dissecando-a, saltando de pagina para pagina (seguindo os
hyperlinks), catalogando e armazenando as paginas que vai encontrando.

Tudo o que cspiderencontrar vai para a segunda parte do motor de buscaes
Muitas das vezes conhecido como catalogimdexé como um livro gigante que contém
uma copia de todas as paginasb que ospiderencontra. As mesmas poderao ser us-
adas para construir um indice invertido de palavras-chave para posterior classificacdo dos
documentos em directorias, ou para a constru¢cao de um grafo de hyperlinks por forma a
desenvolver umankingde links (ver Paget al, 1998).

O motor do motor de busca, € a terceira parte do software. Este € o programa que
percorre o indice invertido de forma a encontrar os milhdes de paginas guardados no
indexpara encontrar correspondéncias com a procura.

Se um documento contiver os termos de pesquisa, existe uma boa probabilidade do
documento interessar ao utilizador (ver Costa & Silva, 2001). Assim, na maioria dos
casos o processo de definir a relevancia de uma pagina baseia-se na procura de descri¢cdes
das paginas tanto no codigdRL; Titulo do site; Meta Keywords; Meta Description;
Headers; Links; ALT tagsetc...), como no proprio contetudo da pagina, na maioria dos
casos calculando a relevancia dos termos através do TF.IDF

As palavras-chaveMeta Keywordsem links sdo também a garantia que a pagina esta
ligada a outras paginas (ou sites) sobre o assunto, o que garante para o motor de busca a
relevancia da pagina.

Outra das funcdes dadex é determinar essa mesma relevancia da pagina, quando
confrontado com milhdes de paginas para ordenar, atribuindo-lhesinke acordo
com 0s seus parametros de relevancia.

Na perspectiva de Costa & Silva (2001), a definicdo dos parametros de relevancia de
uma pagina pode ser feita com recurso a 3 tipos de algoritmos, consoante a informacao

gue analisam:

5Term Frequency/Inverse Document Frequency (ver Saita) 1975)
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(1) algoritmos de andlise de conteldo;
(2) algoritmos de analise de estrutura;

(3) algoritmos de anélise dos dados de interaccéo.

Assim, orankingdas paginas é uma etapa essencial de cada motor de busca. Altavista
e Nothern Light continuam a utilizar as técnicas tradicionais de ranking, outros como o
Hotbof combinam estas com ustorepopular que regista os links que os utilizadores
mais clicam e o tempo que passam em cada um deles (algoritmos de analise dos dados de

interaccaoWeb Usage Mining

Note-se que ja em 1998 é feita referéncia a necessidade de melhorar o processo de
Information Retrievaé desenvolver um sistema mais preciso (ver Page & Brin, 1998).

Embora se obtenham, em segundos, referéncias a milhares de sites ordenados de
forma que os mais relevantes aparecam em primeiro lugar, muitas das vezes nao encon-
tramos o0 que procuramos. As paginas nao relevantes sdo uma realidade e temos por
isso que vasculhar umas quantas paginas de resposta até encontrarmos numa referéncia
bastante mais avangada aquilo que realmente mais se aproxima do que pretendemos, obri-
gando o utilizador a perder muito tempo até obter a resposta desejada (ver Baeza-Yates &
Ribeiro-Neto, 1999). Mesmo que se gastem apenas 30 segundos a examinar cada um dos
100 resultados devolvidos, o utilizador perdera 50 minutos, se entretanto nao desistir!

O motor de busca Goodleleu um passo nesse sentido inovando na maneira como
atribui umrank a uma péagina (algoritmos de analise de estrutura).

Ja os algoritmos de analise de conteudo, continuam a ser utilizados sem ter em atencéo
qualquer validagcdo semantica. Na perspectiva de Costa & Silva (2001), esta andlise con-

tinua a sofrer de 2 problemas:

Swww.altavista.com
"www.northernlight.com
8www.hotbot.com
Swww.google.com
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(1) ambiguidade: dado um termo de pesquisa este pode ter varios significados;
(2) sinonimos: os documentos podem conter apenas termos sinénimos do termo de

pesquisa, ndo sendo por isso encontrados no processo.

Mais do que desenvolver novos algoritmogaekinga comunidade cientifica em-
formation Retrievatem direccionado a sua atencéo para os algoritmos ja existentes. No
ambito deste trabalho, do estudo das lacunas e das potencialidades dos actuais proces-
sos de classificacao e organizacao de resultados, resulta que os actuais algoritmos devem
continuar a ser considerados, aos quais se devem acrescentar novas abordagens: o en-
tendimento dos documentos, a ajuda ao utilizador no ambito da definigfwedae a
organizacao do conjunto de resultados, que ndo uma lista ordenada dos mesmos.

Uma leitura atenta destas linhas permite entender que a aplicacdo de algoritmos de
clusteringaos resultados devolvidos, beneficia ndo s6 a organizacéo dos resultados, mas
também aankingdos mesmos, uma relacao causa-efeito decorrente da proximidade exis-
tente entre ambos.

Com esta seccao pretendemos conferir ao trabalho um entendimento teérico, saber
como os sistemas funcionam, saber quais as suas virtudes e limitagdes, criar uma base
de conhecimento que contextualize a necessidade de desenvolver novos estudos e imple-
mentacdes. Este entendimento prossegue com o estudo do motor de busca Google, na

actualidade o sistema mais utilizado.

2.1.1 Google: Metodologia de Extraccéo de Termos, Indexacgao e

Classificacao de Paginas Relevantes

Depois de em 1998 ter sido langcado comercialmente por dois colegas (ver Page &
Brin, 1998) da Universidade de Standford nos EUA, o Google rapidamente cresceu em
popularidade e lucro: de 10 mil pesquisas em 1998 para 200 milh6es em 2004, com mais

de 1900 funcionarios e recorrendo a 100 mil servidores, o Google € composto por uma
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série decrawlers osGoogleBotsdistribuidos por varias maquinas e um servidor de URL
gue envia listas de URLs para oswlers procurarem. Como osrawlers seguem 0s
links de uma pagina para outra, o0 motor de busca consegue encontrar milhdes de paginas.
Esta técnica conhecida cordeep crawk extremamente poderosa mas consome bastante
tempo, razdo pela qual asawlersrobotizam as paginas apenas de més a més, sendo que
0 Google robotiza com maior frequéncia, as paginas mais frequentemente actualizadas.
As péaginas encontradas pelosawlers sdo depois compactadas e guardadas num
repositorio, ficando associado a cada paginalDndesignado poDocID, o tamanho
da mesma e o URL. A funcao dedexingé feita pelandexer que descompacta os docu-
mentos percorre-0s e converte-os hum conjunto de palaw@slD) juntamente com a
sua posicao no texto, documento a que pertence, etmde®é ordenado alfabeticamente
por termo, com cada entrada thalex guardando, numa estrutura designadalpegrted
Index a lista de documentos nos quais o termo aparece. NMagesertem outra funcao
gue é a de percorrer a pagina a procura de links para outras paginas\®bRResolver
a converter os URL relativos para absolutos.
Para o utilizador poder usar o sistema, existe uma interface, um motor que procura as
correspondéncias entre @seriese os documentos relevantes, e um conjunto de paginas
geradas dindmicamente com os resultados finais. Estes 3 componentes sdo conhecidos no

seu conjunto pelo processadorgieeries(ver Figura 2.1).

Figura 2.1: Processamento de uqueerypelo Google.
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A determinacdo da importancia de uma pagina passa por técnicas complexas de cor-
respondéncia textual, tendo em atenca®ardID, DoclID, a posi¢cao da palavra no doc-
umento e outras consideragfes, algumas ja descritas na sec¢ao acima comuns a muitos
outros motores de busca, outras particulares ao Google (em particular a estrutura hiper-
texto).

Quando por exemplo o utilizador procura por multiplas palavras-chave, o Google
procura encontrar todas estas palavras no documento, isto é, se a procura for:

"Benfica Eusébio Glorioso”,

todas as paginas nas quais estas 3 palavras aparecam recebem uma pgnt@acao
Google de seguida mede a distancia entre as palavras e atribui as paginas uma pontuacao
y. Por exemplo, o texto

O BenficacomEusébioera um clube do mai&lorioso

recebera uma pontuacao superior a uma pagina que tenha o seguinte texto:
O Benficaé um clube de nivel mundial muito por culpa dos tempos em &usébio

jogava, esse ponta de lan€orioso.

Depois, o Google mede o numero de vezes que uma palavra aparece na pagina e
atribui-lhe uma pontuacdn Uma pagina que tenha a palavra Benfica 4 vezes, Eusébio
3 vezes e Glorioso 2 vezes, tem uma melhor pontuacdo que uma pagina que tenha cada
uma dessas palavras apenas uma vez.

Estas 3 variaveisy(Phrases) y(Adjacéncia) e z(Pesos)em conjuncdo com outras

100 permitem definir a relevancia das paginas.

A grande inovacéo deste sistema diz respeito ao incremento da qualidade das paginas
devolvidas ao utilizador. Cada pagina € multiplicada pela pontuacdo do calculo obtido
da utilizacdo do algoritm@ageRanKver Pageet al, 1998), obtendo-se desta forma uma

classificagéo final mais conseguida, de acordo com os intentos do utilizador.
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O algoritmo calcula a qualidade (ou relevancia) de uma pagina, tomando a vasta es-
trutura de links daMebcomo um indicador do seu valor, através do numero de links
gue apontam para ela (uma contagem de quantas paginas possuem uma ligacao para essa
pagina), num processo em tudo semelhante a indicacao do prestigiombpamque é
tanto maior quanto mais citacdes tiver. Esta andlise matematica complexa interpreta, um

link da pagina A para a pagina B, como um voto da pagina A para a pagina B.

Suponha-se um pequeno universo de 4 pagihaB;, C e D. Assuma-se que a pagina
A tem 3 paginas (i.e citacdes) que apontam paraBI€ € D). Suponha-se também que
a paginaB tem um link para a pagin@ e que a pagin® tem um link para as outras trés

paginas (ver Figura 2.2):

D

Fin

/NS

| [ ld I

°
|
_A

Figura 2.2: Estrutura de links.
Assim, oPR (PageRank}la paginaA seria a soma dd3R das pagina8, C eD.
PR(A) = PR(B) + PR(C) + PR(D)

Como uma entidade ndo pode votar duas vezes, considera-se que aBatibai
meio voto a cada um, na mesma légica apenas um terco do vdboédeontado pelo
PageRankleA:

PR(A) = PR2(B) i PRI(C) i PR?)(D)
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Por outras palavras,PR deve ser dividido pelo numero de links (L(B), L(C) e L(D))
gue saiem de uma pagina:

__ PR(B) , PR(C) , PR(D)
PR(A) = B o T T

Acresce a este calculo da quantidade de votos, que a importancia da pagina donde é
proveniente o link é também ela tida em conta no calculBatgeRankO algoritmo trata

ambos os casos através da propagacao recursiva de pesos pela estruturaved (s
Figura 2.3).

L0

%
N

s> s
i

02"

Figura 2.3: Propagacao recursiva de pesos pela estrutura de links.

Baseado na descricdo acima efectuada é possivel observar o seguinte: uma pagina tera
um rank elevado se a soma dasnksdosbacklinks? for elevada, ou se por outro lado a

pagina tem poucadsacklinksmas esses, com elevadmk.

O problema dd’ageRanlé que apenas usa a estruturd\bpara estimar a qualidade

de uma péagina, o que é manifestamente insuficiente!

10Links provenientes de outras paginas.
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2.2 Query Expansion

No contexto da pesquisa de informacédo, um dos maiores problemas com que 0os mo-
tores de busca lidam, diz respeito a ambiguidade dos termos de pesquisa: se por um lado
o utilizador nem sabe por vezes o que procura, levando-o a inserir termos ambiguos, por
outro lado termos comBorto sdo tao gerais que podem aparecer em Varios contextos: a
cidade, o clube, o porto de pesca, etc..

O campo de pesquisa é de tal forma enorme que se pode dar o caso do motor de busca
nao retornar qualquer documento no contexto do interesse do utilizador.

Uma das formas que os motores de busca usam para lidar com este tipo de problemas
€ a contextualizacdo do que o utilizador pretende, adicionando termpisrasesque
representem o contexto.

A Query Expansiotambém conhecida pQuery Refinemenpé um mecanismo incre-
mental que recomenda ao utilizador uma nquarymais proxima das necessidades do
utilizador. O utilizador obtém o conjunto de resultados e um conjunto possivel de novas
gueriesque quando seleccionadas provocam a obtencado de novos resultados. Na perspec-
tiva de Liu et al (2003), este método apresenta no entanto o problema de retozbar
pagesmais de acordo com o contexto. Tal depende, na nossa perspectiva, se 0 contexto
adicionado aueryé abrangente ou especifico, o que depende da qualidade dos resulta-
dos inicialmente obtidos, os quais com a aplicacdo de técnici¢etiecContent Mining
acreditamos poder vir a melhorar.

Outras propostas (ver Cheketial, 1997; Zenget al, 2004) vao no sentido de utilizar
as taxonomias existentes nos directéwy como osyahoo Directorie¥', de uma forma
isolada ou em conjunto comlustering Neste sentido seriam adicionadas categorias a
palavra definida nguery, abordagem que na nossa perspectiva compreende 2 problemas:

(1) demasiado abrangente, uma vez que uma categoria € demasiado extensa para per-

mitir contextualizac&o;

Uhttp://dir.yahoo.com
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(2) dependéncia das categorias previamente definidas.

Alguns motores de busca oferecem de uma ou outra f@Quey ExpansionGeral-
mente comparam querycom um dicionariothesaurusou mesmo uma Ontologia, que
mantém, sugerindo posteriormente 0o(s) respectivo(s) sinbnimo(s) e outros sggeras
relacionadas com queryoriginal através do processo dénd relevance feedbadier
Baeza-Yategt al, 1999).

Cada um destes diferentes motores de busca, com recurso a diferentes técnicas, as-
sume uma abordagem deitomatic Query Expansicsugerindo um conjunto de termos
possiveis para adicionamaery.

Ferragineet al (2005), assume uma abordagem interactivaefactive Query Expan-
sion), onde o utilizador desempenha o papel principal, seleccionando a partir do conjunto
de resultados (termos relacionados apresentados de forma hierarquica), os resultados que
mais lhe interessar, refinandgaerycom base nos mesmos. Assume também uma abor-
dagem automaética, propondo a lista dos documentos mais relevantes que cdatistsos

dosclusterspor simplegattern matching

A nossa proposta assume-se também como automatica e interactiva. Como referi-
mos na seccdao trabalhos futuros, sera automatica a medida da utilizacdo da aplicacéo,
gue registard num@/ebWarehouse conjunto de termos relevantes extraidos automati-
camente a partir de técnicas d&eb Content MiningA proposta interactiva, decorre de
uma nova apresentacao de resultados que implementamos no nosso trabalho: uma estru-
tura hierarquica de termos semanticamente relevantes aprarg Desta apresentacao
de resultados, o utilizador podera seleccionar os termokustersque mais lhe interessar
para a reformulacao dguery.

Designamos o conjunto das 2 abordagensQassified Query Expansion
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2.3 Web Content Mining para Representacdo de Docu-

mentos

"Web Mining is the intersection between Data Mining and the World Wide Web, us-
ing Data Mining techniques to automatically discover and extract information from web

documents”

in, O.R. Zaiane (1998).

2.3.1 Web Mining

A utilizacdo cada vez mais intensa WdWWe a disponibilizacdo diaria de diver-
sos tipos de conteudos, tornou-a um local privilegiado de partilha de conhecimento, um
repositorio de informagéo que a comunidade académica e cientifica rapidamente se prestou
a estudar. A juncéo destas duas arBeaga Mininge Internet, deu origem ao conceito de
Web Mining (ver Figura 2.4). Utilizando técnicas data Miningamplamente usadas
em mercados financeiramente poderosos, como os bancos e telecoms, criou-se um ambi-
ente paralelo ao da usual utilizacadoDiata Miningao importar as suas técnicas para o

dominio da Internet.

Data Mining

novo
conhecimento

g

Padries
escondidos de
informagao

Informagio em
brute

Figura 2.4:Data Miningé a identificacdo de padrées na informacdao.

A ideia é usar este conhecimento de forma inteligente. Uma definicdo simplista (ver

Kosala & Blockeel, 2000), por um lado descreve a necessidade de criar aplicacdes de
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procura automética e pesquisa de informacao, interpretando o contetdo dos milhares de
recursos disponiveis on-line, i\eb Content Mining, e por outro lado descreve a pos-
sibilidade de analisar os padrdes de utilizacatgapor parte dos utilizadores, i.@/eb

Usage Mining pondo-o0s ao servigo dos profissionais que gerem o0s varios centros de

negdécio emergidos da Internet (ver Figura 2.5).

Web Mining
Web Web _
Content Structure Web Usage
ini ini Mining
Mining Mining

Figura 2.5: Taxonomia dé/eb Mining

O Web Usage Miningver Kosala & Blockeel, 2000; Zaiane, 1998) € 0 processo
de extrair padrbes interessantes relativos ao comportamento dos utilizadores durante a
navegacao nslelh analisando o¥Veb Logs Este tipo de processo permite a analise de
trafego, a personalizacao e a criacad\ddbsites adaptados a realidade de cada utilizador.
Convém no entanto referir que a realidade do utilizador muda constantemente, derivado da
sua volatilidade. Se num ambito de um trabalho hoje consultamos determinados artigos,
de tal ndo se deve inferir que sejamos leitores interessados de artigos comuns na area.
O interesse numa competicdo desportiva pode também ser apenas pontual e ndo deve
servir para fazer regra. Perante estas dificuldad&¥elo Usage Miningna vertante da
personalizac@o de sites ndo € uma area atractiva. A melhor personalizagéo é feita pelo
préprio utilizador.

Ja& oWeb Structure Miningver Kosala & Blockeel, 2000; Zaiane, 1998) que se en-
contra a meio caminho entreWeb Content Miningg 0 Web Usage Miningrevela-se

mais interessante. Infere conhecimento de coridd/dWse organiza, explorando a sua
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estrutura através dos hyperlinks. Através destas ligagdes entre documentos de hypertexto,
a WWWopode revelar mais informagcao que apenas a contida nos documentos. Métodos
como oPageRanKver Pageet al, 1998), fazem uso deste tipo de processos.

Finalmente oWeb Content Miningg@ o processo que extrai conhecimentoViieh

analisando o contetdo dos seus documentos. A este proposito veja-se a sec¢ao seguinte.

2.3.2 Representacao dos Documentos

A maioria dos motores de busca apresentam frequentemente os mesmos problemas
(ver Kosala & Blockeel, 2000): baixa precisao e baixa cobertura. O primeiro deriva da
irrelevancia de muitos dos resultados devolvidos o que torna dificil encontrar informacéo
relevante. O segundo manifesta a incapacidade de indexar toda a informacéo disponivel
naWeh permitindo que documentos relevantes fiquem fora da pesquisa.

Por outro lado, e apesar de disponibilizarem determinado conforto aos seus utilizadores,
a maioria dos motores de busca ndo apresentam a informacgao estruturada ou categorizada
e nem sequer interpretam os documentos (ver Caatlaly 1997), limitando-se a devolver
0S que contém as correspondentes palavras definicdgsema

Enquanto o problema inicialmente descrito (baixa precisao e baixa cobertura) € um
problema de pesquisaefrieval proces}y o problema de querer criar conhecimento a
partir da informacé&o disponivel neely interpretando os documentos, € um problema de
informagao fnining the web proce§se pouco tem sido feito nesta area.

Os motores de busca continuam por isso a devolver a lista de resultados classificada de
acordo com o topico/palavra de pesquisa e ndo com a descricdo da pagina, entendimento
ou definicdo. Continua por medir o valor informativo das pagimele continuamos a
obter resultados ndo informativos nos primeiros lugares de uma pesquisa.

O Web Content Miningurge neste contexto como um processo que extrai conheci-
mento daMeh analisando o conteddo dos seus documentos (ver Kosala & Blockeel, 2000;
Zaiane, 1998).
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Para a representagcéo dos mesmos conhecem-se 3 abordagens conceptuais:

(1) representacéo de cada documento, por partilha de n-grsena® os documentos;

(2) representacéo de cada documento, com cada palavra da colec¢céo sendo um atributo
e a sua relevancia registada através do TF.IDF. Esta técnica é conhecidaipoiSpace
Model( ver Saltoret al, 1975);

(3) representacéo de cada documento com base num conjunto de termos relevantes
capazes de o caracterizar, calculados com o recurso a propriedades definidas no ambito
doWeb Content Miningi.e., a relevancia de um termo € definida por mais caracteristicas
gue apenas o TF.IDF).

Veja-se a descricdo de cada um destes itens nas secc¢des seguintes.

Partilha de n-gramas

Trabalhos recentemente publicados nao utilizam qualquer técnwalil€ontent Min-
ing no processo de caracterizacdo dos documentos da coleccdo, nem utilizam a medida
TF.IDF: os termos que caracterizam a colec¢ao sdo todos aqueles termos partilhados por
mais do que um documento.

No caso de Zamiet al (1998), € utilizada uma estrutura designada por SIfik
Tree Clusteriny para determinar os termos partilhados por mais do que um documento.
N&o é utilizado por estes investigadores qualquer outro tipo de calculo para determinar
phrasesde modo que os termos partilhados por documentos distintos assumem-se eles
préprios com@hrasem-gramas. Os investigadores acreditam que a partilha de n-gramas
entre documentos, € um método suficientemente informativo de sumarizar os seus con-

teudos, mas aconselham aprofundar esta questéo para trabalhos futuros.

Zhanget al (2001), utilizam uma estrutura de dados conhecidaspdiix arraye

criticam Zamiret al (1998), por estes utilizarem usuffix treg¢ na medida em que esta

12Conjunto de n palavras contiguas ou nao.




2.3 Web Content Mining para Representacdo de Documentos 23

Ultima estrutura é dependente da lingua, pois para dialectos com mais caracteres que 0
inglés (caso do Chinés com cerca de 6000 caracteres) o sistema torna-se inviavel em
termos de tempo de execucao.

Assim, depois de obtidos e registados nsuiffix arrayos termos e suas respectivas
frequéncias, o algoritmo que Zhaegal (2001) designaram por SHOGémantic, Hi-
erarchical, Online Clustering of Web Search Regulextrai phraseh-gramas atraves
da aplicacdo de técnicas Wé¢eb Content Miningobre o conjunto de termos que apare-
cem mais frequentemente no texto, utilizando 3 medidaspleteness; stability (mutual

information) e significange

Jianget al (2002), na procura de termos que caracterizem os documentos, fazem uso
do método n-grama caracter a caracter, procurando depois aqueles que aparecem mais

frequentemente.

Zenget al (2004), utilizam a mesma estrutura que Zastiral (1998), mas apenas
consideram um termo como sendo um n-grama (com n < 4), se 0 mesmo ocorrer mais
do que 3 vezes em documentos distintos, ao qual acresce o calculo de um conjunto de
propriedades, a saber: a ponderacdo semanticajlD&phrase o seu tamanho, a sim-
ilaridade entreclusterspara medir entre os documentos que contéplmr@seo quanto
compactos eles sdo,duster entropypara representar o quanto distinta uphaaseé,

e a independéncia dahrase Dadas as propriedades, um modelo de regresséao linear
€ aplicado com base num conjunto de treino, advindo deste calculo a identificacdo dos

n-gramas relevantes.

Vector Space Model

Martinset al (2003) e Funget al (2003), representam os seus documentos como vec-

tores e utilizam apenas o célculo do TF.IDF para determinar o conjunto de termos rele-

Bnverted Document Frequency (ver Sparck-Jones, 1972)
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vantes.

Ferragineet al (2005), também utilizam o calculo do TF.IDF para determinar quais 0s
termos de maior interesse dos documentos, mas complementam o trabalho com o conhe-
cimento de duaknowledge Basgesima abordagem mista portanto. As bases de conhe-
cimento sao construidasdfline e sdo utilizadas em conjunto com o TF.IDF no processo
de atribuicdo de umank aos termos. Uma, guarda aschor text§* extraidos a partir de
mais de 200 milhdes dé&feb Pageg outra indexa o motor de busca DMOZ que classifica
3 500 000 sites em mais de 460 000 categorias. As duas bases de conhecimento sao
utilizadas por forma a enriquecer o reduzido texto vindostogpets$®, sobre os quais se
baseia 0 processo de avaliacdo do grau de importancia de um termo num documento. Os
autores do trabalho assumem que considerar aperssppets onde sé parte do texto é
utilizado. E uma solug&o potencialmente insegura em termos de qualidade e ndo querendo
considerar todo o texto, tentam enriquecé-la acrescentando conhecimento prévio.

Depois de definido um primeirank, os termos com uma pontuacéo reduzida sao
rejeitados, utilizando urthreshold Os que ficam, juntam-se, formangapped sentences
de forma a criaphrases

Este algoritmo podera ser considerado como uma abordagem superior de entre to-
dos aqueles que apenas consideram o calculo do TF.IDF introduzindo a identificacdo de
phrasesentre documentos, para determinar quais os termos que os caracterizam. Isso €
conseguido com recurso as bases de conhecimento, o que em contrapartida ndo deixa de

ser um factor negativo, na medida em que o sistema néo € auto-suficiente.

Técnicas de Web Content Mining

Outros trabalhos como Liat al (2003), prop6em numa primeira fase a identificacéo

de topicos relevantes e numa segunda fase a definicdo/descricdo das\Maepsepundo

14Texto visivel nohyperlink
Spequeno resumo do texto disponibilizado ao utilizador aquando da devolugéo de resultados.
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estes topicos.

Para aferirem acerca de conhecimento especificovatautilizam um conjunto de
técnicas deveb mining Consideram palavras dentro thgys HTMLrelevantes <h1>
<titles>, etc...) e determinam o nimero de ocorréncias de cada palavra. Sobre a totalidade
do conjunto de palavras utilizadas séo aplicadas regras de associacao (ver Agedwal
1996) com base nuthresholddefinido pelo utilizador. Ao conjunto de termos relevantes
encontrados pelas regras de associacdo, sdo aplicados métodos linguisticos (que tornam a
aplicacdo dependente da lingua inglesa) que possibilitem encontrar de entre a totalidade
das paginas, definicdes para os termos relevantes previamente determinemitdsd&3
paginasweh é calculado com base no maior conjunto de definicbes que cada uma das

paginas possui.

Comentérios

E de salientar que em todos os trabalhos estudados, utilizam-se listapderds?,
filtrando desta forma o conjunto de resultados, e algoritmagetaming’, aumentando
0 conjunto de termos a comparar.

Por outro lado, a maioria dos algoritmos tratam os documentos como um conjunto
de palavras, ignorando informacédo importante proxima das mesmas. etaah(i998),
refere que a questao de considgrarasesainda néo foi praticamente aplicada na repre-
sentacdo de documentos. Algoritmos que adoptem esse conceito, podem por isso ganhar
vantagem utilizando essa informacdo adicional, aumentando o conhecimento sobre 0s

documentos;

Sao conhecidas 3 abordagens principais para defguiases

®preposicoes, artigos e outras palavras que aparecem nos documentos e acrescentam pouco significado

ou relevancia, por aparecerem demasiadas vezes.
"Uma funcéo de alguns motores de busca, que permite ao utilizador introduzir a palavra "dangando"e

obter resultados da palavra "danca”.
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(1) Syntactic phrasesutilizagdo de técnicas baseadas em métodos linguisticos. Uso
de parsingsintatico para encontrar palavras que cumpram determinada relag&o sintatica
(<JJ-NN NN> adjectivo substantivo substantivo; <NN PP NN> substantivo preposicéo
substantivo). Neste caso € obrigatéria a existéncia de conhecimento que registem o0s
padrées linguisticos (ver Daille, 1996);

(2) Statistical phrases uso de abordagens estatisticas tais camatiguous non-
stopped wordgver Saltonet al 1975), pares de palavras continuas que co-ocorrem fre-
guentemente (ver Fagan, 1987; Salem, 1987) ou n-gramas baseado em medidas de as-
sociacao (ver Church & Hanks, 1990; Dunning, 1993; Smadja, 1993; Shimohata, 1997;
Diaset al, 1999; Silva & Lopes, 1999; Tomokiyo & Hurst, 2003). Estas abordagens séo
completamente independentes de qualquer conhecimento prévio sobre a lingua e sobre a
estrutura deorpusa analisar, o que vai no sentido da nossa investigagao;

(3) metodologias d&achine Learningjue tém sido utilizadas ultimamente tentando
usufruir de varias medidas caracterizadorapli@segver Yang 2003; Diaz-Galianet
al, 2004; Ogataet al, 2004; Dias & Nunes, 2004).

2.4 Clustering de Paginas Web para Organizacao nao Lin-
ear de Resultados

O objectivo doclusteringé formar grupos diferentes uns dos outros, mas nao forgosa-
mente disjuntos, contendo membros muito semelhantes entre eles. Ao contrario do pro-
cesso de classificacdo que segmenta informacdo associando-lhe grupos ja definidos, o

clusteringé uma forma de segmentar informagéo em grupos nao previamente definidos.

Na perspectiva de Sandersetnal (1999), a descricdo ddustersenquadra-se dentro
de 2 categorias:

(1) monothetic clustersum Unicolabel. Esta abordagem garante que o(s) docu-
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mento(s) existente(s) rausteresta(ao) directamente relacionado(s) com ele;
(2) polythetic cluster neste caso a garantia anterior ndo pode ser dada, uma vez que

existe mais do que uihabel a definir ocluster.

O clusteringde documentos que Ferragiegaal (2005) considera ®ageRanlido fu-
turo, é apenas parte de um problema mais geral da analiskisterse refere-se ao

agrupamento de uma coleccéo de documentos baseada na sua similaridade.

2.4.1 Clustering de Documentos

A similaridade é avaliada ao nivel dos tépicos relacionados que os documentos parti-
Iham entre si. Esses topicos séo calculados ao nivel do conteddo e sdo os termos que
caracterizam os documentos. Com base nesses topicos comuns aos documentos e nas
medidas particulares a cada algoritmo, agrupam-se 0s mesmoslugtsr Quando 0s
algoritmos disponibilizam uma estrutura hierarquica, edteterssao as folhas da arvore
e o nivel superior da mesma sera estabelecido pela similiraridade existente entre as folhas,
condicionada uma vez mais pelo algoritmo a utilizar.

N&o obstante a escolha da medida de similaridade entre os documentos (para avaliar
a distancia entre eles), o processatisteringfaz-se com base em 2 abordagens:
(1) algoritmos tradicionais (ndo hierarquiguettitioning e hierarquicos);

(2) algoritmos né&o-tradicionais.

Com recurso a técnicas tradicionais (ver Zairal, 1999), tanto os algoritmos nao
hierarquicos, como os algoritmos hierarquicos, que compreendem 2 abordageios (
merativee Divise ver figura 2.6) baseiam-se numa medida de similaridade entre docu-

mentos, normalmente uma distancia reduzida a um Unico nimero.
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Pazzo0 Passol Passo? Passod Pas=o 4

Paszo 4 Paszo 3 Passo 2 Passol Pazzo 0

Figura 2.6: Duas abordagens de clustering hierarqaiggtomerative e divise

Com a utilizacao destes algoritmos, a representacdo dos documentos com base num
vector, exige a escolha prévia de k numeros de palavras da totalidade dos documentos.
Cada documento é depois representado por um vector de tamanho k, com cada palavra da
coleccao sendo um atributo do mesmoclOsteringdos documentos é feito a partir da
similaridade dos seus conteudos, tipicamente calculada com base no TD.IDF (mas como
vimos na secgéo anterior com cada vez mais indicadores além do TF.IDF, utilizando méto-
dos deWeb Content Mining e medida com recurso a distancia do {msine Euclidiana

ouJaccard(ver Manning & Shutze, 1999).

Métodos Tradicionais

Dos trabalhos estudados no ambito da utilizacdo de técnicas tradicionaisstig-
ing, Hearstet al (1996), usam um algoritmo néo-hierarquico chamdationationque
agrupan documentos erk clusters(ambas as variaveis definidas previamente), usando
a distanciaCosinepara avaliar a similaridade entre os mesmos. O sistema que Hearst
et al (1996), designaram confacatter/Gather, desenvolvido no ambito de colecc¢des de
texto e nunca testado em sistemadR€Information Retrieval)agrupa documentos e
apresenta-os aos utilizadores, que escolhem os que lhes interessam. Os documentos séo
colocados juntos e agrupados novamente por forma a produzirem um novo conjunto de

clusters apresentando apenas o que o utilizador seleccionou.
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E obvio que os algoritmos hierarquicos destacam-se dos nao-hierarquicos quando
avaliados no ambito de sistemas de IR, na medida em que podem resultar numa estru-
tura hierarquica (por produzirem varias particbes da informacéao), facilitando a navegacao
do utilizador por entre os resultados. Leouskal (1996), assumem como conteldo 0s
titulos e os 50 termos que aparecem no texto com maior frequéncia (assumindo-se no
entanto a eliminagcéo dos termos que ultrapassam um deterntimagboldsuperior a
50%). Com base neste conteudo utilizam um método hierarquico aglomerativo que re-
sulta numa contrucdo em arvore, uma estrat@gitom-upque agrupa documentos mais

pequenos em maiores.

Estas técnicas tradicionais, amplamente exploradas, revelam-se no entanto inapropria-
das no ambito da IR. Ignoram-se dados importantes que estejam proximos das palavras
com consequéncia ao nivel da perca de informacdo. De facto, tém a dificuldade, como
referem Zenget al (2004) e Funget al (2003), em geraclusterscom nomes legiveis e
sdo também demasiado dependentes de parametros de entrada e saida (definicdo prévia de
determinados critérios para o funcionamento dos algoritmos). Como veremos mais tarde,
estas criticas ndo séo de todo verdadeiras. De facto, aplicaremos um algoritmo tradicional

desoft clusteringque permite resolver todos os problemas acima mencionados.

Métodos ndo Tradicionais

Da constatacao deste problema, surge uma nova dindmica associada a investigacao de
técnicas delusteringno ambito dos sistemas de IR, que produzam melhores resultados.
A partir de 1998 (ver Zamir et al, 1998), decorrente deste novo rumo na area, comegam a
surgir trabalhos que adoptam técnicas ndo-tradicionais na aoealthe clusteringagru-
pamento de resultados egal-timedevolvidos por uma pesquisa), cada qual com as suas
particularidades, inovagdes, diferentes abordagens e interrogacdes. Até hoje, no entanto,

o clusteringcomo alternativa a organizacao de resultados ainda nao foi implementado na
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maioria dos motores de busca, sendo o sistema proprisf@issimd® (galardoado pela
SearchEngineWatch.cdfhcomo o melhoMeta-Search Enginao periodo 2001-2003)

uma das poucas excepc¢des conhecidas (ver Figura 2.7), do qual ndo existem no entanto
publica¢des disponiveis.

company | products | solutions | customers | demos | press

Vg rs -
v Vivisimo Famien ([EETmE seorch Jemeamm

Heln
NEW read the |atest news at Clusty.com

Clustered Results

1>

Cluster Futebol > Ser Benfiquista contains 2 documents. (Details
o Benfica (177)
» Sport Lishoa e Benficazs)

1. COMMENS [new windo] frame] [preview] [custers
Entry: Ser Benfiquista._. Thursday, December 16, 2004, Esta é dedicada a quem pensa que os outros clubes

» Porto, Sporting (14) mais importancia do que o Benfica... ( ihihihinihihi) *E por ndo gostar de futebol que sou do Benfica
» Hleberson, Manchester midgang blogdrive corm/comments?id=100

United (s)
» Sign 7 2. Ser Benfiquista newwindow mame] preview] [dusters]

Espago de opinido e discussdo sobre o Benfica. Uma tribuna berfiquista, num exercicio . possivelmente o

v Eutebol (11) i
¥ reforgo do Benfica nesta época, tenho grandes esperangas nele
> Sporting 21 sethenfiquista. blogspat. com
- Blog )

L. Soccer(z)

» Futehol o Benficae a
¢ Costarz)

*» Ser Benfiguista 21

» Adeptos(7)

» Striker )

» Forumss)

» Glorioso (7)

Figura 2.7: Resultados da pesquisa benfica no motor de busca Vivissimo.

Os trabalhos estudados no ambito de técnicas nao tradicionais, ttm em comum o facto
de partilharem o mesmo conceito: usam como base para o calculo da similaridade dos
documentos, apenas o titulo esrsppetsde cada resultado, ou sejaabstracte ndo o
document® inteiro. Na perspectiva de cada um deles, esta informacéo ¢ informativa o
bastante para poder gerar um niumerealdsterssuficiente com designacdes legiveis.

Jianget al(2002), que também fazem uso desta abordagem, referem no entanto que os
resultados séo obviamente inferiores quando comparados com o uso de todo o texto de um
documento e justificam a adopc¢éo desta abordagem, que sacrifica em muito a qualidade

dos resultados, com a necessidade de os produzir em tempo reduzido.

Bhttp://www.vivissimo.com
Bnhttp://searchenginewatch.com
2ONesta seccdo, por forma a simplificar a leitura, utilizaremos o termo documento para nos referirmos

tantos aosnippetscomo aos documentos inteiros
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Cada um dos algoritmos, dada umpaery e a lista de resultados devolvida por um
gualquer motor de busca, analisa o conteudo HTML e extrai a lista de titsluppets
procedendo ao célculo do conjunto de palavras caracterizadoras dos documentos. Com
base neste conjunto de palavras podem-se utilizar 2 abordagens de clustering:

(1) flat clustering(nivel Gnico);

(2) hierarchical clusteringestrutura hierarquica).

A este propdésito leia-se a seguinte descricdo dos seguintes trabalhos que flalizam

clustering

Nos trabalhos de Zengt al (2004) e Zamiret al (1998), essas palavras sao os n-
gramas partilhados por mais do que um documento, assumindo-se cada uma como can-
didato a nome deluster Estes trabalhos, limitam-se a atribuir weoreaos nomes de
clusterscandidatosghrasegartilhadas em mais do que um documento), através da mul-
tiplicacdo entre o nUmero de documentos que cont@masepelo nimero de palavras
dessa mesmphrase

Osclustersfinais advém da juncdo entre os nome<hsterscandidatos (ver figura
2.8), com base no nimero de documentos que partilham. A tentativa através desta forma

€ a de eliminar possivetdustersduplicados, ou bastante similares.

Nuno Gomes
doc q
d003

Lisboa
doc q

d002
doca

Figura 2.8:Clusterscandidatos.

Se a parte comum aosclustersexceder um certthreshold(acima dos 50 ou 75%,

dependendo dos trabalhos),ahssterscandidatos séao juntos (ver figura 2.9), com a adap-
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tacdo dos respectivos nomes.

Nuno Gomes, Lisboa

docq
doc2

doo3

Figura 2.9:Clusteringfinal: juncéo declusterscandidatos.

O trabalho de Jiangt al (2002), que utilizam um algoritmBobust Fuzzybaseia-se
no uso de um n-grama caracter a caracter, com o valor da similaridade emipp2ts

dado pelo coeficientBice:

2% (C

Dice = .

2.1)

onde A e B sdo 0s numeros de n-gramas nos respedaiippetse C o nimero de
n-gramas partilhado por ambos. Estes comparam o seu trabalho ao trabalho detZamir
al (1998), e referem como vantagem o facto de através do algoritnotusieringusa-
do, detectarem a formacé&o deerlapping clustersem a necessidade de utilizarem um
threshold

A utilizagao de unthresholdque os diferentes trabalhos utilizam em diferentes fases
do processo, é vista como uma decisao arbitraria que tanto desconsidera valores de 0,5
como considera valores de 0,51. Por via deste facto, &eald2002), procuram utilizar
um algoritmo declusteringque Ihe garanta a néo utilizacao de tmmreshold para agrupar
documentos em clusters distintos.

Todos os algoritmos mencionados até agora sao algoritmdistdelustering isto
€, ndo existe uma estrutura hierarquica de apresentacdo dos documentos. Os préximos,

reflectem metedologias dieerarchical clustering
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No contexto portugués, o TUMBRA (ver figura 2.10), € um motor de busca direc-

cionado para uma comunidade especifica: captura sites com dominio .pt ou escritos em

portugués alojados noutros dominios (excepto .br) e commcoming linkde um dominio

pt.

Termos pes:

Resultados: Dc 1 3 25 de 10.000, Bus e 5.217.147 do
Dica de Utili Cligue sobre o link paginas relacionadas para obter uma lista de paginas semelhantes a um dado resultado
Sport Lisboa e Benfica (novs jane 1a) Tépicos em

Sport Lishoa e Benfica MENSAGENS BENFICA Muno Gomes (dia 5 Julho) Envie os Parabéns Qual foi até ao
momento a melhor contratagdo do Benfica? AmDrE\rlnha A\E\des Paulo almeida CarlltDS Vahnlck 10/07/2004
slbenfica.

| links entrada | links saida | cépia arquivada | pesquisar em wuw.

Aszsembleia de Deus de Benfica (nous jane 1)

Assembleia de Deus de Benfica Noticias Fevereiro 29, 2004 Conf. Missiondria "Missdo... Acgéo Visivel!"
==click aqui Maio 30, 2004 Culto EURO 2UU4 (ver fotus) >>c||ck aqul Nuvldades 5- 8 de Agosto, 2004

| links entrada | Jinks

Partido Socialista - Sec¢dio de Benfica e S840 Domingos de Benfica - Lisboa (nova isnels)

Partido Socialista - Secgan de Benfica e S30 Domingos de Benfica - Lisboa
| lin

2 | links saida | copia srauivada | pesquisar em psbenfi

BENFICA‘ Il {na

ola)
BENFICA!! BENFICA Jlmhu 2004 DOM SEG TER QUA QUI SEX S4B 1234567809 10 11 12 13 14 15
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 Pesquisar Pesquisar neste Blog Arguivos maio 2004 abril 2004

| links entrads | links saida | cépia arquivada | pesquisar em benfik

Paréguia de Benfica (novsjane 12)
Parbguia de Benfica

| links entrada | links saida | cépia arquivada | pesquisar em wew.paroquia-benfics

benfica

1

2
2
4
E
i
7

benfica

. futebol
. noto

jornal

. futsal
. arque

asso
1. ADRC Mata de
Benfica
2. assembleia de Del
de Benfica

sapo

. blog
. sport lisboa

fevereiro

. glorio

secgao

. vermo
. laguo

outros topicos

Figura 2.10: Resultados da pesquisa benfica no motor de busca Tumba.

Esta implementac&o descrita por Martetsal (2003), baseia-se em dois trabalhos.

Em primeiro lugar, utiliza a metodologia de Zamairal (1998), para formar nomes de

clusters Em segundo lugar, para enriquecer a estrutura dos nomelsisterspropoe

combinar com este trabalho, a metodologia de hierarquizacéo proposta por Saetlerson

al (1999), com base numa medida de co-ocorréncia, denominadabdemptior(ver

figura 2.11), que mede o grau de associagao entre os termos.

2Ihttp:/iwvww.tumba. pt
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bruno  (2,3){(martins (1))

E

Figura 2.11: Exemplo de uma hierarqsigsumption

Uma vez considerados todos os termos relevantes, cada termo € comparado com to-
dos os outros. Se os documentos, nos quais um dado termo y ocorre, S&4o um subconjunto
dos documentos, nos quais um dado termo X ocorre, assume-se que X é hierarquicamente
superior ay. Esta co-ocorréncia, que no fundo avalia a especificidade ou generalidade dos
termos, baseia-se no calculo do®para cada termo, sendo que em guantos mais docu-
mentos um termo ocorre, mais geral ele é consideradal{gumesy, relacdo hierarquica

e X € mais frequente, logo € mais geral).

Funget al (2003), propdem um algoritmo designado por FIHErequent Itemset-
based Hierarchical Clustering Um Frequent Iltemse€& um conjunto de palavras que
ocorrem num conjunto de documentos. Assim, km@quent Itemsetlescreve algo co-
mum aos documentos, podendo agrupa-loschrsterse posteriormente organiza-los
segundo uma hierarquia. Seguindo o conceito ja descrito por outros trabalhos, e ainda
gue com recurso a diferentes implementacdes, a formacadudsrsiniciais advém da
juncéo de documentos que partilham, ndo uma, mas varias palavras distitabs! d®
cluster, que épolythetic é formado por esse conjunto de palavras. Um documento nao
pode no entanto pertencer a mais do quecluster, assim, depois de estarem formados
osclustersiniciais, procede-se para cada documento ao calculo de qual o nokiktar
onde o documento se pode integrar. O mettioster, serd aquele em que existirem mais

documentos, com termos iguais ao do documento a integrar.

22Document Frequency
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O nivel hierarquico é construido com base na similaridade existente entrestess
O topico doparente clustetera de ser mais geral que o topico dold clusterpara se
poder contruir a arvore. Assim, 0s potencipgent clustersserdo aqueles cujabel
seja um subconjunto dabeldo child cluster O préximo passo € igual ao efectuado para
o flat clustering seleccionar o melhgrarent clusterde entre todos os potencigiarent
clusters

Martins et al (2003), como analisado anteriormente, também propdem uma estrutura
hierarquica, mas inferior & de Fuegal (2003), na medida em que neste ultimo, a juncao
declusters(que esta na base da organizacao hierarquica) é feita comparando os conteudos
(termos) dos documentos ja existentechustere contetdos (termos) dos documentos a

integrar.

O trabalho de Zhangt al (2001), é no que diz respeito ao agrupamento, similar ao
trabalho de Fungt al (2003), na medida em que € analisada a associacao entre termos e
documentos (ver figura 2.12), inserindo-se um documentoaiusterque tenha termos
iguais ao do documento a inserir. Considera-se assim que 2 documentos que partilhem
grande parte dos termos estao relacionados entre si, logo devem pertencer ao mesmo

cluster.

Figura 2.12: Associacao entre termos e documentos

A organizacao hierarquica neste trabalho é feita com basehreshold A validacéo
é feita para cada par adusters conforme o limiar seja ou ndo ultrapassadoclosters

X e Y podem ser juntos ou entdo assume-se uma refzep@mt-child

De forma a evitar a reducédo de qualidade por via do ussnigets Ferraginaet
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al (2005), sugerem como referido anteriormente, a utilizagcado de bases de conhecimento
gue complementem o processo. Do processcadk a cada um dagapped sentences
extraidas dosnippetse das bases de conhecimento, saetalosisdo cluster Snippets
gue partilham as mesmasapped sentencdalam de um mesmo tema e portanto devem
ser agrupados juntos nuctuster.

Para aglomerar as folhas da arvore com vista a uma construcao hierarquica, enriquece-
se oclusteranteriormente construido com uabel mais geral, avaliando essa generali-
dade na medida em que uma dagdpped sentenaeorra em 80% dosnippetsio cluster

(ver figura 2.13 extraida do sitetp://snaket.di.unipi.jt

Web: [FA5 [FAbout [FlAcl [ZAITheWeb [FAltavista [F]E-Spotting [ Findvhat

@
‘_N"sna keT Soniion [ Gigablast [ Gangle [FLookSmart [ Mozdex FlMsn [FOverture [ Teama [ ¥e
-
o e enioo ittt ot Books: []A3 Baok
Mowe: M1 2nnaln Mawe
-~
© O -+ Benfica Search Results 1 - 180 of shout for Benfica [Lore rule!]. (0.28 seco
H < sporting Spert Lishoa e Benfica
O < Club O &port Lishoa e Benfica prepara-se para dar a confiecer aos seus .. 4 DirecB do Sport Lishoa ¢ Benfica informa os
O < League S0s e adeptos do Clube que vai
O 4 Caka Moscow [google ] | men3| teomaZ | yahoo! | overtuser] | sltavistal]
H - Heart Artack Sport Lishoa ¢ Benfica
O < Extended Lead ... All the emotions are allowed in the new Stadium of the Benfica. .. can share with your familisr and friends the victorie
[ < Manchester United SF;U“LE‘SZT”B"‘E”"
e [] < Travel Information leangle
| Discounts SL-Benfica
L < Make Mistake Centro informativa dedicado a este chube, ContHEfatos, notOas, reportagens, chat
e [ < Eamned His Side A 2-1 Win [google3 | men] | teomail | yehoo3 | altavistaZ]
At Nine-man Estoril On
Sunday To Extend Their soccerway com - Portugal Benfiea meve three lengths clear at top
| Lead ... Despite Rui Duarte?s sending-off after less than half an hour, Benfica sppeared ... Benfica have moved three lengths
e [ - Benfica Win clear st the top of the Lable (52).
© [ < Portugal [googled]
“a-Portugal Hotels
ePortUal Benfica SoccerWay - Portugal Benfica ship-up sees Sporting close gap
e-SoCcErwaY.com - Portugal .. as Benfica Lisbon were defeated away to Rio Ave while archrivals ... Benfica having expectedly maintained their leac
- the top of the table to 6
® O & P
mr: Final aodtes]

Figura 2.13: Resultados da pesquisa benfica no motor de busca Snaket.

Assim olabel do clusterassume uma descrigcdo mais geral seguido de uma descri¢ao
especifica (separada por um caracter). Quandabedsdos variosclusterspartilharem
umagapped sentenaestara encontrado o pai desskssters em termos hierarquicos.

Depois de ter estudado o estado da arte no dominio da nossa investigacéo, propomos

no proximo capitulo detalhar a nossa contribui¢cdo na area.




Capitulo 3

Contribuicao

3.1 Seleccado de Paginas Relevantes

Os algoritmos da literatura estudada, tratam todos os documentos como sendo iguais,
mas eles ndo sao: todos tém diferente relevancia para qorg que diminui a medida
gue mais documentos sao devolvidos. Prodaimstersem muitos documentos de pouca
relevancia pode reduzir a qualidade dos resultados. Excluimos por isso a partida alguns
resultados (ver Seccéo 4.2), sacrificandeaall em detrimento da preciséo.

Ao contrario da diferente literatura estudada que apenas considargpstsa nossa
aplicacao desconsidera todas aquelas paginas que apesar de devolvidas pelo sistema, con-
tenham um reduzido nimero de palavras. Nao considerar estas paginas, justifica-se pelo
pouco conhecimento que as mesmas acrescentam ao sistema e consequente degradacao
da qualidade dos resultados.

Por outro lado, acrescentamos conhecimento ao nosso sistema, ao considerar um con-
junto de paginas ndo devolvidas pelo mesmo, mas relacionados goenyaUtilizamos
uma funcionalidade dos motores de busca, que para os enderecos absolutos devolvem as

N melhores péaginas do site de acordo coquary:

37
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3.2 Web Content Mining e Representacao de Documen-

tos

No contexto deNeb Content MiningMining the web procespode ser visto como
um sub-problema destrieval processmas o intuito deste trabalho € que eles se comple-
mentem. A utilizagdo do conhecimento entendendo factos que ha primeira vista e expli-
citamente nada representam, extraidos do repositério de informacéo imensa&vgbe a
suporta, devera complementaretrieval proces® melhorar a pesquisa de informacgéo no
seu todo.

O conceito que propomos € no seu objectivo final semelhante aos trabalhos referidos
no capitulo anterior. No entanto a solu¢cédo que apresentamos difere em muito, do proposto

pela diferente literatura.

3.2.1 Representacao dos Documentos

O facto de muitos trabalhos assumirem como potenciagtersos termos partilhados
por mais do que uma pagina, sem avaliacdo ou interpretacdo do conteudo seméantico do
texto, faz com que os trabalhos de Zawmtiral (1998), Martinset al (2003), Jiancet al
(2002) e Funget al (2003), fiqguem sujeitos a definir condabel do clusterum nome
gue apesar de aparecer nos correspondentes documentos, ou melhor swupgeis
possa nao ser um tépico indicativo dos mesmos, com consequéncias também ao nivel do
clusteringnos mesmos trabalhos.

A este nivel on-line clusteriny Zenget al (2004) e Zhanget al (2001), fazem um
pouco melhor, agrupando documentos que partilhem um topico a nivel semantico o que
€ aferido com recurso a 5 e 3 medidas respectivamente. Convém no entanto referir que a
fase prévia é dada pela determinacéo de quais as palavras partilhadas entre os documentos.
Nesse ponto a Unica medida que se regista é o TF.IDF ndo havendo lugar ao uso de mais

nenhuma medida que permita aferir o conteudo do documento, pois tal como referido
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anteriormente, as restantes medidas sdo apenas aplicadas para escolher de entre o reduzido
leque de palavras entretanto determinadas, as candidatas, as melhores palavras entre as
melhores.

Ferraginaet al (2005), por seu lado complementa o uso do TF.IDF com recurso a
utilizacado de dua&nowledge Basegentando desta forma oferecer maior consisténcia
ao sistema, enriquecendo os senppets A aplicacdo torna-se por isso dependente da
existéncia destas bases de conhecimento que alimentam o seu processo, ao contrario da
nossa solucao que é auto-suficiente. Também a determinapfcedes dependente da
existéncia de conhecimento linguistico prévio.

De nenhum destes trabalhos se pode por isso dizer que sejam trabalhos pAlets de
Content Mining quando a Unica medida de aferigdo do contetdo é o TF.IDF e as bases de

conhecimento no caso deste Ultimo.

O facto da nossa solucéo considerar o documento todo ao invés de considerar (como
na maioria dos trabalhos estudados) apenas os tituloseim®ets(pequenos e pobre-
mente formatados), torna-a uma solugdo mais abrangente pelo nUmero e essencialmente
pela extensdo dos documentos no qual se baseia. Apenasdl{2003), apresentam um
trabalho em que todo o texto das paginebé analisado, mas a este nivel as técnicas de
Web Mining aplicadas sdo demasiado simplistas. Por outro lado, este mesmo trabalho,
reduz o seu contexto a uma definicdo dos tdpicos encontrados, com base em técnicas

linguisticas que o tornam dependente das mesmas e da lingua em que séo definidas.

Para inferir conhecimento, a nossa aplicacdo utiliza um conjunto de arvores de de-
cisdo. Estas classificam um determinado exemplo distribuindo os atributos numa arvore,
comecando pela raiz até as folhas. Cada n6 na arvore de decisdo € um teste e uma instan-
cia é classificada, comecando na raiz da arvore, testando o atributo nesse n6 em especifico

e movendo-se para baixo no ramo especificado pelo atributo seguinte. Cada caminho na

1Anélise dagagsHTML.
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arvore de decisdo corresponde a uma conjuncao de testes, geridas por um conjunto de
regragf-then

Esta arvore de decisao foi implementada no software WebSpy (ver &e#d2004)
no qual cada palavra é definida por um conjunto de 12 atributos.

Assim, o contetdo semantico do conjunto de textos devolvidos em resposta ao tema
pesquisado, pode ser encontrado utilizando 12 propriedades:

(1) IDF (Inverse Document Frequency) o IDF (ver Sparck-Jones, 1972) calcula
a dispersao da palavra dentro de um conjunto de textos. Quanto mais dispersa menos
importante essa palavra sera relevante para um determinado texto;

(2) TF (Term Frequency): frequéncia média de cada palavra na coleccédo de textos;

(3) PP (Primeira Posicao) é a média calculada de entre todos os documentos onde
uma palavra X aparece, através da contagem do ndmero de termos desde o inicio do
documento, até ao primeiro aparecimento da palavra X;

(4) Tamanho: niumero de caracteres de uma determinada palavra;

(5) Maiusculas representa o nimero de caracteres maiusculos existente numa deter-
minada palavra;

(6) MDM (Média da Distancia Média): média de entre todos os documentos onde
a palavra X aparece de um subatributo chamado DM (Distancia Média), em que DM ¢é a
distancia existente entre as varias ocorréncias da palavra X;

(7) MMD (Média da Menor Distancia): média de entre todos os documentos onde
a palavra X aparece, das menores distancias entre a palavra X e o tema pesquisado Z;

(8) SuperSTR numero de termos que contém a palavra X. Exemplo: Matematica
Informatica e Informatica Ensino sé&o 2 termos que contém o termo Informatica;

(9) BigSuperSTR definido a custa do atributo anterior, o atributo BigSuperSTR é
igual ao maior TF da totalidade dos termos inseridos no conjunto do SuperSTR;

(10) SCP. medida de co-ocorréncia. O objectivo desta medida (ver Metlak 1997;

Silva et al, 1999) é avaliar a forca que interliga uma determinada palavra X com o tema
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pesquisado Z;

(11) Tipo: resultado de uma medidade de similaridade (MESim) entre os documentos
recuperados, que pretende agrupar os textos mais similares e definir o tipo de texto em
que uma palavra aparece;

(12) Grama: representa o numero de palavras que um dado termo X tem. Exemplo:

Grama (Inteligéncia Artificial) = 2.

Em particular, as arvores de decisdo demonstraram melhores resultados do que as

redes neuronais, a regressao linear e a aprendizbggesiangver Veigaet al, 2004).

3.2.2 Normalizagao dos Textos
Extraccao de Phrases

Os termos relevantes tanto podem ser palavras simples como palavras compostas,
expressoes, n-gramas phrases Jianget al (2002) e Funget al (2003), ndo fazem
uso dephrasesutilizando apenas palavras simples, com natural perca de informacéo.

O nosso sistema, utiliza o software SENTA (ver Deasl, 2002) para detectar pos-
siveisphrases Os resultados apontam para a identificacdo de nomes e determinantes
compostos, assim como locugdes verbais, adjectivais, adverbiais, conjuntivas e proposi-
cionais. Este sistema baseado exclusivamente em estatistica, conjuga uma nova medida de
associacédo, a Expectativa Mutua (ver Déasl, 1999) e um novo processo de extrac¢ao
baseado num algoritmo de maximos locais, 0 GenLocalMaxs (ver 8ia1999).

A expectativa mutua avalia a coesdo que existe entre as palavras de um n-grama e 0
algoritmo de maximos locais elege as unidades (candidatas a partir do conjunto de todos
0S n-gramas associados com as suas respectivas medidas de associacdo). O algoritmo
GenLocalMaxs é além do mais flexivel, na medida em que permite ser testado com todas
as medidas de associacdo existentes e teoricamente bem fundamentado por ndo basear o

processo de seleccdo, consoante o valor da medidade de associacao, ultrapasse ou nao,
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um dado valor previamente estipulado.

As phrasessdo assim extraidas a partir de regularidades estatisticas, uma abordagem
cuja principal vantagem é a flexibilidade, extraindo todo o tipo de unidades polilexicais
(referidas acima), a independéncia da lingua e inexisténcia de conhecimento linguistico
priori. Em qualquer tipo de aplicagéo tgormation Retrievala rapidez de resposta e
de tratamento deve ser tido em conta. Por isso, incorporamos a versdo do SENTA imple-
mentada por Gil & Dias (2003) que usaffix-arrayse permite a extraccao de unidades

polilexicais em tempo real.

Stopwords e Stemming

As stopwordsafectam a eficiéncia dos métodos baseados na frequéncia de termos (ver
Martins et al, 2003). Por esta razéo, todos o0s sistemas objecto do nosso estudo e acima
referidos, removem-nas. Ao contrario da diferente literatura estudada, 0 nosso algoritmo
nao usa uma lista detopwords De facto, o software WebSpy elimina de uma forma
automética todo o conjunto de palavras que aparecam varias vezes em diferentes docu-
mentos e que nado revelam qualquer relevancia para a representacdo dos mesmos. Assim,

conseguimos desenvolver um sistema completamente flexivel e ndo dependente da lingua.

O stemminge o processo de reduzir uma palavra a sua forma basica. Reduz o espaco
ocupado pelas palavras e é vantajoso no retorno de resultados na medida em que aumenta
0 espectro de palavras a comparar. Tem no entanto 2 problemas (ver MbaatijrZ003):

() pode reduzir duas palavras distintas & mesma forma bésica;

(2) e torna o sistema que o utiliza, dependente da lingua.

A nao utilizacdo no sistema que desenvolvemos de algoritmgsedemingao con-
trario dos trabalhos estudados, é portanto um factor que juntamente com a auséncia de
lista destopwords permite manter a aplicacdo independente do dominio e da lingua de

gualquer um dos documentos que possam vir a ser analisados.
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3.3 Clustering de Termos Relevantes para Apresentacao

Hierarquica dos Documentos

A organizacao de documentos facilita a havegacao por entre o conjunto de resultados
devolvidos pelo motor de busca. O processealdsteringndo termina no entanto com o
agrupamento e a criacao deisterscoerentes. Como referem Zareiral (1998), a actual
procura pela lista de resultados nédo deve ser substituida por uma procura por entre 0s
clusterse por isso o0 método deve permitir ptimas descricdes dos mesmos. Nao obstante
esta consideracédo, Zanat al (1998), assumem uma abordagpatythetic clusteruma
descricdo com mais do que uabel, da qual, s6 com algum trabalho o utilizador podera

deduzir/entender o topico a queloisterse refere.

No nosso trabalho utilizaremos também, cada um dos termos devolvidos como ter-
mos relevantes, como possiveis sub-topicokabalsdo resultado delustering mas ao
contrario da literatura acima referenciada (ver Zaghial, 1998; Funget al, 2003), ndo
assumiremos a abordagemalythetic clustermas sim uma abordagemonothetic clus-
ter. Por outro lado, a juncao ddusterscandidatos ndo sera feita com base no niumero
de documentos que partilham, como em Zehgl (2004) e Zamiret al (1998), mas sim
a partir da similaridade entre os termos relevantes que os documentos contém. Como se
pode observar pela figura 3.1, a abordagem de Zeal{2004) e Zamiet al (1998) corre
0 risco de juntar num sdlusterdocumentos (caso do documento 2), que possivelmente

pouco tém a ver com os restantes, como ja referimos anteriormente.

Nuno Gomes
dac q
doc 4

Lisboa
dos 1
doc 5
doc3

Figura 3.1:Clusterscandidatos.
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Na perspeciva de Zergg al (2004), Zamiret al (1998) e Jiangt al (2002), a definicao
de clusteringé a apresentacao (ver Figura 3.2), uUnica e exclusiva de termos relevantes

relacionados com documentdkaf clustering.

1. |war 32) 1. AlterMet: War on Irag 6.| conntry (19) 1. Library of Congress / Federal Research Division / Couniry ...
2, Warin Irg - Christianity Today Magazine 2. LLE Department of i) Country Information
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3
1

MOLA com: War on [rag 5. Countries: [rag: Arabic Search Enging: Directory of arabic ...
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. Human Rights Waich: Middle East and Northern Africa : ... 3. RL Iraq Report
. Columbas World Travel Guide - Middle East - Ing - Overview 4./ sby Intemational Report 2002 - Middle East and North .
. Irag'Middle East 5. Ethnologoe report for Irag
3. | map (18) UT Library Cling - Perry-CastaTada Map Collection - Trq .. 8] ewide(13) 1. Lomely Planet World Guide | Destination Irag | Introsduction
. ABC Maps of Irag; Flag. p. Eoonomy, Geography, ... 2. Columbus World Travel Guide - Middle East - Irag - Overview
. Flags of Irg - geography; Flags, Map, Economy, Geography. ... 3. Herald.com - Your Miami -]
. Lonely Planet - Irag Map 4. Kansas.com - Y our Kansas
. Map of Trag i K city.oom - Your Kar v Everything Guide
4, | saddam Iraq Resource Informaticn Site - News Higtory Culture People .. | 9| united nations 1. Mission of Irag to the United Maticons

hussein (13) acldam Hussein's Irag (11 2. united nations

. United for Peace and Justice
. LS Department of Sial
. Irag Crisis - Global Policy

. Irag Crisis - Global T i - UM Security Council
New Scientist | Conflict in Irag
. Almuajaha - The Irgi Witness: home

Country Information
1 - TN Security Council

= e

Hurman Rights Watch: Middle East and Northern Africa s Imaq .. | 10| travel . Img: Complete iravel infonmation to [rag. travel facts, ...
Irag: Amnesty [nternational's Human Rights Concerns business (16) 2. EIN news - Irag - Political, Business and Breaking ...

. Human Rights Watch: Background on the Cy i . Irag - Travel Waming

. Irag:Amnesty Intemational's Homan Rigl 4. Columbus Warl ol Giuide - Middle East - Trag - ...

5. Irag Aftenmath: The Human Face o 5. Img Visa Application - Tourist Visas, Business Visas, ..

5. |haman rights
(11
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Figura 3.2: Resultados adusteringpara a palavra Iraq. Trabalho de Zezical, (2004)

Ja Martinset al (2003), propdem uma organizacao hierarquica. A mesma tem por base
o clusteringdos termos que co-ocorrem. Esta similaridade é no entanto avaliada tendo
em atencéo apenas o IDF e os termos sao considerados co-ocorrentes com outros termos,
mediante um dadthreshold o que implica a intervengéo do utilizador (de todo a evitar)
para ajustar parametros. Por outro lado e pelo facto de néo existir qualquer avaliacdo
semantica para a interpretacao do seu significado no texto, o agrupamento de termos tem
tendéncia a formaslusterspotencialmente néao relacionados entre si, como facilmente se

pode depreender da analise da figura 3.3:

bruno  (2,3) martins (1)
‘(3) Bruno j -suhiect =
’m‘j student (A,zD -

Figura 3.3: Exemplo deubsumptiorierarquico.
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Funget al (2003), tal como Martingt al (2003), também propdem uma estrutura
hierarquica, mas como visto anteriormente superior a deste ultimo visto que o agrupa-
mento declusters(que esta na base da organizacéo hierarquica) da lugar a comparacao
entre o contetdo (termos) dos documentos e o contetudo (termos) do documento a inserir.
N&o convém no entanto esquecer, aquele que é um ponto fulcral no que nos distingue
destas abordagens: a ndo assumpcao por parte da diferente literatura estudada, de nen-
huma ou quase nenhuma técnicadeb Content Miningrazao pela qual se podem for-
mar clusterspotencialmente ndo relacionados entre si. O algoritmo de Eualg2003),

nao admite por outro lado que um documento pertenca a mais do qciester.

Zhanget al (2001), tém uma abordagem bastante semelhante a étualg2003),
como visto anteriormente, mas utilizam comparativamente a este Ultimireshold
para validar o agrupamento déusterssimilares (que esta na base da organizacéo hi-

erarquica).

Ferraginaet al (2005), também utilizam urthresholdno seu processo de construcéo
hierarquico, onde urparentassume oslustersque partilhem entre eles (habel) uma
gapped sentencelal abordagem pode resultar em agrupamentodudsterspotencial-
mente incorrectos, na medida em que ndo sdo usadas técnidésbhdéontent Mining
para avaliar se o contetdo dos documentos € ou nao similar.

De entre todos os trabalhos estudados, este € o Unico que oferece a possibilidade de
efectuarquery expansiotambém nos moldes por nés proposidassified Query Expan-

sion

A nossa perspectiva dausteringdifere também de Zenet al (2004) e Zamiret al
(1998), onde ghrase para se assumir como candidatolastertera de aparecer partil-

hada por mais do que um documento (ver Figura 3.4).
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Nuno Gomes,
wignyy 0jogo.pt
whiy. abola pt
Eusébio
wne slbenfica. pt

T1
i, & 1. pt

Figura 3.4: Candidatosd@usters

No caso da figura 3.4, T1 e Eusébio ndo poderiam por isso farlusters ao con-
trario de Nuno Gomes que aparece partilhado por 2 documentos. De fduosieringda
nossa aplicacao ultrapassa a limitacdo acima referida, ao ser feito com base num conjunto
de termos relevantes que tanto podem ser relevantes para um sé documento como para
VArios.

Difere também de Zengt al (2004), Zamiret al (1998) e Zhanget al (2001), na
medida em que n&o fazemos mmergede clustersmediante um dadthreshold mas sim
de forma completamente automatica, utilizando o algotim&@aolé Clustering Poboc,
desenvolvido por Cleuzioet al, (2004).

De todos os trabalhos, apenas Marttsal (2003), Funget al (2003), Zhanget al
(2001) e Ferraginat al (2005), implementam uma organizacdo hierarquica dos resulta-
dos. A nossa implementacao também sugere uma estrutura hierarquica para apresentacao
dos resultados e da um passo em frente na sumarizacdo dos mesmos, aplicando o algo-
ritmo desoft clusteringPoboc (mais detalhes no capitulo 5) sobre o conjunto de termos
relevantes associados a cada documento, com a vantagem de agruparctusteséer-
mos directamente relacionados com o0 mesmo assunto, possibilitando-se desta forma a dis-
tincdo entre tépicos diferentes (disambiguidade dos termos) e a organizacédo/sumarizacao

hierarquica aos olhos do utilizador (ver Figura 3.5).
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Futebol
Nuno Gomes,
win, 0jogo.pt
wingy, abola. pt

Eusébio

wninw. glbenfica. pt

Casas
™
wnii era. pt

Figura 3.5: Sumarizacao dohisters

A vantagem das técnicas deft clusteringsobre as técnicas thard clusteringbaseia-
se no facto de um determinado texto poder encontrar-se em céugiers Esta particu-
laridade € um pré-requisito evidente, sabendo que um texto pode abordar varios temas ao

mesmo tempo e assim pertencer a diferechesters

3.4 Resumo do Trabalho Relacionado e Contribuicao

A comunidade de IR, através da literatura cientifica publicada, sugere diferentes solucdes
para o problema da organizacéo de resultados, mas todos os trabalhos tém em comum o
facto de apenas considerarem os titulos snmigpetsde cada um dos resultados devolvi-
dos da execucéo de uma pesquisa.

Ferraginaet al (2005), é o Unico que ainda assim tenta enriquecenggpetscom o
conhecimento de duas bases de conhecimento.

A representacao dos documentos € feita com recurso ao modelo de Espacos Vectoriais
e com implementacdo usandaffix-arraysquando a medida de co-ocorréncia mede a
importancia dos termos auffix-treeguando os termos advém simplesmente do conjunto
de palavras partilhadas por mais do que um documento.

Os algoritmos delusteringdistinguem-se pela combinacao dos dois niveis seguintes:

(1) os que consideram como termos caracterizadores dos documentos palavras simples

e 0s que consideram expressoes (palavras simples; expressoes);
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(2) os que apenas fazdfiat clusteringe os que fazerolusteringhierarquico.

Da literatura estudada, Heargtal (1996), ainda que néo tenha sido testado em am-
bienteWebe Jianget al (2002), proporcionarflat clusteringcom palavras simples, en-
guanto Zamiet al (1998) e Zenget al (2004), o fazem com expressgawases

Zhanget al(2001), é o primeiro a introduzirlierarchical clusteringcom expressoes,
ao que se segue Marties al (2003) e Ferraginat al (2005).

Funget al (2003), sugere também uma abordagerhidearchical clusteringnas com
palavras simples.

De todos estes trabalhos apenas Zetrag) (2004) e Zhangt al (2001), utilizam algu-
mas propriedades no ambito Wéeb Content Miningmas como referido anteriormente,
nao para definir termos relevantes caracterizadores dos documentos, mas sim para extrair
phrases Apenas Liuvet al (2003), tem uma abordagem purawfeb Content Mininginda

gue demasiado simplista e fora do ambitd/deb Clustering

A utilizagéo de algoritmos delusteringque ndo usam a informacéo constante dos
documentos, pode até produeiustersentendiveis para o utilizador, mas o mais natural
€ gue nao correspondam aos seus desejokabé€ dos clustersé normalmente escol-
hido por uma medida tedrica e até pode ser suficientemente descritivo se os documentos
pertencentes aodustersforem relacionados entre si. Esta relacdo € no entanto sub-
jectiva de avaliar, a ndo ser que se utilizem medidas que permitam entender o contetdo
dos documentos. Se tal ndo acontecer, os algoritmos podem estar adhrstenrscom

documentos nao relacionados entre si.

Esta tese tenta ultrapassar as limitacdes acima descritas. O nosso algoritmo nao con-
sidera todos os URLs devolvidos pelo motor de busca em respgsiarade pesquisa.
Aplica uma funcéo que escolhe de entre os documentos devolvidos, os melhores. Ao

contrario de toda a literatura estudada considera todo o texto dos documentos ao invés de




3.4 Resumo do Trabalho Relacionado e Contribui¢&o 49

seleccionar apenas sgippetgsendo auto-suficiente na medida em que n&o alimenta o

seu saber com recurso a bases de conhecimento) e ndo é dependente da lingua. Por entre
outras caracteristicas, nao utiliza nem listastigowords nem algoritmos dstemming
tornando-o completamente flexivel e aplicavel a qualquer dominio, género ou lingua.

De entre 0 nosso melhor conhecimento Somos 0s primeiros a propor um entendimento
dos documentos, usando para isso técnicadfele Content Miningutilizando esse con-
hecimento como base de formacgao dhssters hierarquicamente estruturados. A este
nivel apresentamos de uma forma distinta, topicos diferentes (um passo no sentido de
resolver o problema da ambiguidade dos termos).

No capitulo seguinte detalharemos os fundamentos da nossa arquitectura.




Capitulo 4

Representacao dos Documentos

4.1 Arquitectura Global

A arquitectura global da aplicacéo designa-se por WISE (Web Interactive Search En-
gine) e é composta por 4 componentes principais:

(1) a seleccéo de paginas relevantes para umaaqlsets

(2) a normalizacdo dos documentos por integragdo de um mddulo de extraccao de
palavras compostas, o0 SENTA (ver Dias, 2002);

(3) a identificacdo das palavrphfasesrelevantes de cada documento utilizando o
software WebSpy (ver Veiget al, 2004);

(4) a apresentacéo hierarquica dos documentos utilizando o algoritSuftdeluster-

ing, Poboc (ver Cleuzioet al, 2004).

Este trabalho tem uma parte técnica e uma parte tedrica. Na parte técnica, integramos
num processo de Engenharia de Software um conjunto de metodologias ja existentes. Na
parte tedrica, foi pensada uma arquitectura totalmente flexivel pelestringhierar-
quico de paginasveb Em particular, desenvolveu-se um novo método de extrac¢éo de

paginas relevantes e uma representacdo dos documentos baseada em termos relevantes

50
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para a aplicacao de algoritmos clastering

O nosso algoritmo € assim composto pelos seguintes passos:

1. devolver alista de resultados de acordo cajuerye com um dado motor de busca;
2. seleccionar os resultados mais importantes;

3. normalizar as paginas seleccionadas e identificar os n-gramasé presentes;

4. calcular os termos relevantes para cada documento;

5. agrupar hierarquicamente os resultados;

6. apresentar os resultados ao utilizador.

Utilizamos para tal técnicas déeb Content MiningClusteringe Processamento da

Linguagem Natural.

A Figura 4.1 ilustra a arquitectura do software:

Termos
S
Relevantes Webspy
web
SENTA :
v Termos Relacionados tg:_lllﬁ';esrg:)g“:hzz Topic l
Motor e respectivos URL's . htopic11 |
respectivos URLs S i
Busca I subtopicl 2.l
subtopict 3. url
m subtopicin......url
Lista de
Resuttados
E 2 Topic2
N I Selecciao WebSites psubm sl |
e Relevantes P i
WISE | ———

Figura 4.1: Arquitectura do software WISE.
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A pesquisa de informacao desenvolve-se como em quatgat-crawler O ultili-

zador deve especificar no sistema o tema a pesquisar (ver Figura 4.2), assim como o
motor de busca pretendido.

& wist EBIX
Motor de Busca: |hrtp ey google.pt ‘
N.° Resultados: 100
Assunto:
Benfica | ‘ Cancel
Lista de Resultados:

Site 1: www.ahola.pt
Site 2: www.slbenfica.pt

Site n: www.era.pt

[4]

4] D

Figura 4.2: Especificacdo de um tema a procurar e respectiva lista de resultados.

O WISE interroga entdo um motor de busca ou um meta-motor de busca (ver Wegrzyn-
Wolska, 2004) definido como parametro do sistema. Da lista dos documentos devolvidos,
consideraremos como resultados apenas um numero limitado de sites, os mais relevantes
(ver seccéo 4.2).

Cada um dosirls considerados como mais relevantes, € no seguimento passado como
parametro para o software SENTA (ver seccéo 4.3). Sobre estes, o0 SENTA devolvera
um conjunto de expressfes ou palavras compostas que substituirdo as correspondentes
palavras simples em cada um dos textos, referentelao

De seguida a utilizacdo do software WebSpy (ver sec¢éo 4.4), devolvera do conjunto
de textos obtidos, como resposta na etapa anterior (guardados num repositded de

Pages$, os termos relacionados (palavras ou expressdes) com o tema a pesquisar, no exem-

plo seguinte com o tema Benfica (ver Figura 4.3).
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Benfica

> Site 1 (www. abala.pt) ——> wehspy —) Termos relacionados
{vilarinho; Eusébio}

— Site 2 (www slhenficapt) ——> webspy =3 Termos relacionados

{Vilarinho, Huno Gomes, Luis Filipe Vieira}

—— Site n [waeera.pt) — webspy —) Termos relacionados
{T1; Aluguer}

Figura 4.3: Utilizacédo do software WebSpy na procura de termos relacionados.

A lista dos resultados, ou seja, dos termos relevantes provenientes do WebSpy com a
referéncia as respectivas paginas onde os mesmos se encontram, é geralmente designada
por flat clustering(ver Figura 4.4). Note-se pela observacéao da figura 4.3 e da figura 4.4,
que permitimos a este nivelwerlap' dos documentos. Assim, a informacéo relativa aos
termos relacionados com o tema benfica, tomando como exemplo a Figura 4.4, seria a

seguinte lista: (Vilarinho, Eusébio, T1, Aluguer, Nuno Gomes, Luis Filipe Vieira).

<} Microsoft Internet Explorer,

Ficheiro  Editar Ver Fawvoritos  Ferramentas  Ajuda

. - n
& > | \ﬂ @ .'\J pi | Procurar ‘:\'/ Favaritos @Multimédia

Enderecn @ hittp:/fweine wise. pt

Termo Site(s)
Vilarinho http: ffwewnee. abola. pt
hitp: Aweoewr. slbenfica. pt
Eusébhio hittp: Afweeene abola. pt
T1 hittp: /Ao era. ot
Aluguer http:ffesine. era. pt
Nuno Gomes http: e, slbenfica. pt
Luis Filipe

http: A, slbenfica. pt

Vieira

Figura 4.4:Flat Clustering

No entanto, esta lista da Figura 4.4 que poderia ser devolvida por um motor de busca

num contexto dé€slobal Document Analysié/er Xu & Croft, 1996) ndo é a mais ade-

Possibilidade de um documento pertencer a mais do queluster.
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guada nem para fazénteractive Query Expansiofo utilizador fica perdido no meio de
informacéao dispar) nem pafaitomatic Query Expansidigque envolveria conceitos difer-
entes na pesquisa de informacao) devido a ambiguidade do termo Benfica, que tanto pode
referenciar o clube de futebol como o bairro de Lisboa. Assim, precisamos de efectuar
a classificagcdo dos termos de forma a juntar numa mesma classe os termos referentes a
um mesmo conceito. Em termos praticos a lista dos termos relevantes Vilarinho, Eusébio,
T1, Aluguer, Nuno Gomes, Luis Filipe Vieira e os respectivos sites onde 0s mesmos se
encontram referenciados, servird commgut para este préximo passo.

O software WISE, utilizando de forma recursiva o WebSpy, determinara que ter-
mos estao relacionados com cada um dos elementos do conjunto Vilarinho, Eusébio, T1,

Aluguer, Nuno Gomes, Luis Filipe Vieira (ver Figura 4.5).

0.71 05 0.2
. http: i abala. pt
Vilarinho % Vifeb Spy httE:waw.sIhenﬂpca.m % {futebol, glorioso, sib}
. 0.75 05 0.2
Eusébio %: ViebSpy http: ffwrair. abola. pt ﬁ\« {avangado, jogador, portugal}
080 0.76 0.70

Nuno B . T
uno umes% ViebSpy http: /A slbenfica pt % {avancado, jogador, fiorentina}

Luis Fili 031 079 0.74
uis Filipe A
Vieira % ViebSpy hittp: fhwrwees. slhenfica. pt % {futebol, slb, Jose-Veiga}

070 0.65 0.60

m .
% % casa, carnide, ampla
VfebSpy http: i, erapt { pla}
0.73 [y} 0.68
Aluguer %’ Veb Spy hittp: fhuwaner. era.pt %: {casa, estrada-da-luz, colombo}

Figura 4.5: Lista dos termos relacionados com cada elemento do conjunto Vilarinho, Eu-
sébio, T1, Aluguer, Nuno Gomes, Luis Filipe Vieira, com indicacdo da respectiva proba-

bilidade de relevancia devolvida pelo WebSpy (arvore de decisdo).

Finalmente, com recurso ao algoritmosidt clusterinchierarquico Poboc (ver Cleuziou
et al, 2004), o software WISE determinara gruposctustersde termos relacionados, po-

dendo desta forma dissociar os diferentes conceitos existentes e permitir uma classificacéo
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automética dos dados para uma melhor visualizagdo em relag@rgver Figura 4.6).

0.7 035 02
Vilarinho E {futebol, glorioso, sih}
s 075 0.5 0.2
Eusébio \7\ {avancado, jogador, portugal} Futebol
Nuno Gomes % __________________________________
Luis Filipe
Vieira % """""""""""""""""""
070 065 0.60
m 4 {casa, carnide, ampla} c
asas

Aluguer — % e

Figura 4.6: Classificacdo das palavras relacionadas dusters

Observe-se a apresentacao final dos resultados da parte do WISE na Figura seguinte:

hitp:/f.

Vilarinho | hitp /7
hitp:1.
it
Eustbio itp:r.
it
htp:/!
Nuno Gomes | hitp:/7
hitpr....

htp:/!
Luis Filipe
e [

hitpifr...

Cluster 2

hitp:f.
n it fr..
it
htp. i
Aluguer it
it

Figura 4.7: Apresentacao dos resultados com os respettiRbs

Comecamos por explicar o primeiro passo da nossa arquitectura.
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4.2 Seleccao de Paginas

N&o obstante o bom funcionamento de alguns motores de busca, acreditamos ser pos-
sivel aumentar a precisdo destes sistemas na obtencao de paginas relevantes. Assumindo
o descrito na seccdo relativa a forma como funcionam, em particular o funcionamento do
Google, sentimos necessidade de introduzir uma fase de pre-processamento na seleccao
de paginas. De acordo com a lista de resultados devolvidos pelo motor de busca definido
pelo utilizador no uso da aplicacdo WISE, procedemos ao calculo da média de relevancia

global, dada pela equagéo 4.1:

> URLSs devolvidos

média de relevancia .
> EnderecoAbsoluto de URLSs diferentes

(4.1)

e seleccionamos como relevantes todogrtsscujo numero de ocorréncia for superior
a média calculada erls cujos enderecos sédo absolutos. O nimero de ocorréncias de um

url X, é dado pela soma de todos os enderecos absolutos devolvidos, iguaisra® do

Tomando como exemplo a Figura 4.8, o calculo da

média de relevancia gﬁ produz um resultado aproximado de 1,3.

Site | N.° Ocorréncias
http://www.publico.pt

http:/www.publico.pt/noticias/01.html

http://www.portoale gre. pt/campanha/1. html

http://www.feporto.pt

—_ o DD

Figura 4.8: Lista de Resultados relativogueryPorto.

Com base no numero de ocorréncias evitamos a selecgad ativo a Porto Ale-
gre, que apesar de devolvido pelo motor de busca nédo deve ser considerado relevante de

acordo com ajuerydefinida, o que facilmente se entende. A verdade é que se o site ao
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qual a pagina pertence, fosse de acordo cajuexry especificada, realmente relevante,
mais do que uma ocorréncia teria sido devolvida.

O nosso sistema desconsidera por outro lado todaslsgjue devolvidos e selec-
cionados pelo sistema como relevantes, contenham um reduzido nimero de palavras. Nao
consideramos desta forma um conjunto de paginas que degradariam a qualidade dos re-

sultados.

Esta fase de pre-processamento ao filtrar todo o conjunto de resultados devolvidos
pelo motor de busca, seleccionando os melharesde entre os devolvidos, ja de si
os melhores, aumenta a precisédo a nivel de relevancia, evitando a selecgBoode
apesar de devolvidos podem ser mais facilmente irrelevantes de acordo com o assunto
especificado. Privilegiamos desta forma a precisdo em detrimemézalb

Nesse sentido, o sistema extraira, com base no exemplo anterior, os sagisntes

e http://www.publico.pt
e http://www.publico.pt/noticias/01.html

e http://www.fcporto.pt

Depois, usando uma funcionalidade do motor de busca Google, parks cem en-
dereco absoluto, o sistema extrai os N melhores resultados (as N melhores paginas) do
site, de acordo com querypreviamente definida. Para isso, desenvolvemospider,
gue extrai o texto para cada uma dessas N paginas, ndo considerandartsognson-

trados (ver Figura 4.9).
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wum . publico . pt Text
www_publico pt/noticias01 kml — — Jr|01

M
Texta
— = — jurln_
iy feporta . pt

wuw feporta pticlasst html  —  [— —|Texta

. L 1

i N

. Texta
— |— —|urlN_

Figura 4.9: Obtencéo do texto para cada umuttsrelativos.

Para os resultados devolvidos da execucaguEry com endereco relativo, selec-
cionamos apenas o texto dessa mesma pagina. De outra forma, se considerassemos out-
ros urls ai encontrados estariamos provavelmente a considerar paginas de todo irrele-
vantes, sem qualquer tipo de relacdo com o assunto especificado. Outra hipétese, seria
a de considerar novamente a utilizacdo da funcionalidade do Google anteriormente usa-
da para os enderecos absolutos. Mas imaginemos que a pagina proveniente da fase de
pre-processamento fosse a seguihté://geocities/hobbies/adeptoPortaplicar aquela
funcionalidade devolveria de entre o conhecido alojamento de paggoagies um con-
junto de links que apesar de relacionados com o assunto, seriam de todo irrelevantes, caso

contrario ja teriam sido devolvidos pelo motor de busca.

4.3 Integracao do SENTA

O software SENTA, desenvolvido por (ver Dias, 2002), permite obter nesta fase de pre-
processamento, um conjunto de n-gramas ou palavras compostas a partir do texto retirado
de cada unurls previamente seleccionados. Quando uma so palavra néo é suficiente para
expressar um conceito, recorre-se a grupos de palavras (duas ou mais). Palavras como

Nuno Gomes, Partido Independente, Luis Filipe Vieira, que ocorrem frequentemente em
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documentos sdo, utilizando o software, extraidas automaticamente, assumindo um signifi-
cado proprio quando comparadas com a sua forma singular. A extrac¢cao de um conjunto
de n-gramaghrasegle entre untorpus € importante ndo so6 para a traducéo automatica

(ver Diaset al, 1999) como também no processo de classificagdo e indexagédo de doc-
umentos, aquele que mais nos interessa. Como referido por Baezaelrat€¢$999) e

descrito na secc¢dao relativa aos motores de busca, o processo de classificacdo € uma tarefa
semi-automatica ou totalmente automatizada, mas com baixa precisdo e cobertura e que
possivelmente beneficiaria da identificagéo de palavras compostas.

A utilizacdo do software SENTA, que faz a utilizacdo de métodos puramente estatisti-
cos, baseado no numero de vezes que cada n-grama oc@ogong utiliza o algoritmo
GenLocalMaxgver Silvaet al, 1999) e a medida de associacdo Expectativa Mutua (ver
Dias et al, 1999), baseando-se na procura do maximo local da funcdo de associacao,
funcdo esta que mede a forca da ligacao existente entre os varios tokens de um n-grama.
Sequéncias de tokens, contiguas, fortemente ligadas entre si, corresponderdo a valores
de EM elevados e serdo escolhidos pelo algoriGemlLocalMaxscomo phrasé. Em
particular, foi utilizada a implementacao baseadaseffix-arrayproposta por Gil e Dias
(2003) de forma a extrair os n-gran@wiasesem tempo real.

A maioria dos sistemas € ainda muito primitiva, classificando os documentos recor-
rendo a palavras-chave, e é por isso importante que a classificacdo dos documentos deixe
de ser somente baseada em palavras singulares. A utilizacdo do software, que além do
mais € independente em relacdo a lingua, permite uma interpretacdo dos documentos
(considerando termos na forma plerasesdevidamente contextualizados) na medida em
gue é extraida informacgédo semantica, conferindo ao sistema uma maior base de conheci-

mento.

20 software SENTA foi desenvolvido para extrair também, expressdes ndo contiguas. Neste trabalho,
no entanto, s6 foram utilizadas as palavras compostas contiguas, deixando a utilizacao das ndo contiguas

para trabalho futuro.
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4.4 WebSpy

A utilizac&o do software SENTA conjugada com o software WebSpy, vem no segui-
mento da teoria déVeb Content Mining A interpretacdo dos documentos e uma orien-
tacdo centrada na informacéo sdo conceitos que se encontram na base da investigacao e
desenvolvimento de sistemas de IR com maior performance.

O software WebSpy (ver Veiget al, 2004) foi melhorado no contexto da aplicacao
WISE. Com a integragéo do software SENTA, deixou de existir a distingdo entre palavras
e n-gramas e recebe, agora, um conjunto de documentos (representguluspese ou
palavras) provenientes da execuc¢ao do software SENTA.

Em termos de implementacdo, como se pode observar do exemplo (ver Figura 4.10),
o software WebSpy néo recebe os textos provenientes do SENTA, um a um, mas sim o
conjunto de todos os textos interligados pgperlinksque digam respeito ao mesrhost
(3 textos para tvostwww.slbenfica.pt, 2 textos parahmstwww.ojogo.pt e 1 texto para

o hostwww.abola.pt).

Textol.dat Texto2.dat Texto3.dat

—> WebSpy

Texto5.dat

w0000, ptinoticias

............................. WebSpy

. .tento.,

Texto6.dat

A WebSpy

texta...

Figura 4.10: Textos provenientes do SENTA.

Tal permite, omining de phrasesque ocorrem em mais do que um texto e que por

iISso0 assumem maior relevancia e a deteccao de outras, a partir da arvore de decisao im-
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plementada no WebSpy, que ocorrem demasiadas vezes em muitos textos e que por isso
pouco acrecentam ao conhecimento que temos do documento.

Em particular, o0 WebSpy procura devolver para cada conjunto de textos, tendo em
atencao o contexto em que ocorre, um conjunto de palavras/termos que com um dado
nivel de confianga (a média das probabilidades resultante da execugéo das varias arvores
de decisédo implementadas) se apresentam relacionados com o assunto especificado, num

dado texto, texto este relativo a um endereco URL (ver Figura 4.11).

Assunto: Benfica

Termo Nivel de Confianca URL

MNuno-Gomes 83,4 wwvy Slbenfica.pt/classf

wiww slbenfica.pt/noticias

Eusébio 89 ww slbenfica.pt/iresultados
Benfica-vs-FCP 54 wwwy ojogo pt/didrio
agressdo-a-siméo 77 wivw ojogo pt/noticas
José-Veiga a0 wiww abola.ptinoticias

Figura 4.11: Termos relevantes provenientes do WebSpy.

Habitualmente retiradas com base numa listestapwords sédo neste software evi-
tadas automaticamente (ver seccao 3.2.2). Mantemos desta forma, a aplicacdo indepen-
dente da lingua e do dominio a que o texto se refere.

Da utilizac&o da aplicacdo WISE, decorre que é possivel proceder ao agrupamento de
termos relacionados. Utilizaremos cada um dos termos devolvidos como relevantes como

possiveis sub-topicos dabelsdo resultado dalustering




Capitulo 5

Clustering de Paginas Web

5.1 Clustering

A classificacdo nao supervisionada, caracteristica dos métodihsstiering permite
uma adaptacao ereal timea querydo utilizador, razao pela qual é utilizada on-line
clustering Sofre, claro esta, das dificuldades inerentes a esse processo as quais acresce,
como referem Zengt al (2004), o facto de ndo se poderem utilizar técnicas tradicionais
declusteringno dominio daveh

Este tipo de dificuldades sdo no entanto ultrapassadas pela aplicacdo WISE. O al-
goritmo declusteringPoboc (ver Cleuzioet al, 2004), utilizado pela nossa aplicagao,
enquadra-se na abordagem tradicionatidstering e ndo em medidas heuristicas como
0s métodos nao-tradicionais. Nao obstante esse facto, € possivel ultrapassar as dificul-
dades referidas na seccéo relativa aos métodos tradicionais (2.4.1), conjungando-o com a
aplicacao WISE.

O agrupamento dos documentos é feito ndo com base na sua similaridade, mas com
base na semelhanca e similaridade do seu conteldo, i.e., das suas palavras mais relevantes.

O overlapé garantido pela aplicacdo WISE e pelo algoritmo Poboc (ver Cleetiou

al, 2004), evitando desta forma confinar um documento a um whister, 0 que seria

62
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de todo injustificavel na medida em que um documento pode dizer respeito a mais do que
um topico.

Os labelsdos clusters sdo designacées legiveis, determinadas pela aplicacdo WISE
logo apds a determinacao ddssters

Descrevemos de seguida todo o processdulgeringlevado a efeito pela aplicagéo
WISE.

5.2 Poboc

Os algoritmos delusteringgque estudamos enquadram-se dentro de 2 perspectivas:
os tradicionais e os ndo-tradicionais. Os primeiros tem a dificuldade em gerar nomes de
clusterslegiveis, a obrigatoriedade de definir previamente um conjunto de variaveis e de
confinar um documento a um sfuster Os segundos ndo assumem qualquer método
declusteringconhecido, baseando-se em medidas heuristicas, mas produzindo nomes de
clusterslegiveis.

O algoritmo declusteringPoboc(Pole-Based Overlapping Clusteringesenvolvido
por Cleuziowet al (2004), é um algoritmo deoft clusteringjue se enquadra na abordagem
tradicional, mas que ultrapassa todas as suas dificuldades:

(1) o nimero delustersé desconhecidogriori;

(2) e um objecto pode pertencer a mais do quecluster.

5.2.1 Funcionamento

Dada uma matriz de similaridade e um conjunto de objectos, o Poboc constroi pe-
guenos conjuntos de objectos (0s poélos) e de seguida associa 0s objectos a esses polos.

As suas 4 principais tarefas séo:

(1) procura de polos;

(2) construcao de uma matriz associada dos objectos aos polos;
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(3) atribuicéo dos objectos a um ou mais pélos;

(4) organizacéao hierarquica dos grupos obtidos.

5.2.2 Matriz de Similaridade

Um dos pontos que nos distingue da maioria dos trabalhos estudados é a implemen-
tacdo de uma estrutura hierarquica designadahpoarchical clustering A partir do
flat clusteringestudado na seccao 4.1, o sistema executa novamente o WebSpy para de-
terminar o conjunto de termos relacionados com cada um dos elemeritas coster-
ing (tomando como exemplo a figura 5.1, ftat clustersseriam Vilarinho, Eusébio, T1,

Aluguer, Nuno Gomes, Luis Filipe Vieira).

[} 05 0.2
. hittp: ffeemew. abiola. pt i
Vilarinho % VifebSpy ity A slbenfica. pt % {futebol, glorioso, sIb}

L 05 02
Eusébio % VéebSpy hittp: ffwnanw. abola. pt % {avancado, jogador, portugal}

0.80 0.76 0.70
N G aAvanca jogador, fiorenting
uno Gomes % Vife Spy hittp:#fwninw, slberfica. pt % {avancado, jogador, fiorentina}

Luis Fili *E1 0T 0.74
uis Filipe s
Vieira % VilebSpy hittp: fhwrwees. slhenfica. pt % {futebol, slb, Jose-Veiga}

0.70 065 .60

m .
% % casa, carnide, ampla
WebSpy http: i, era.pt { pla}
0.73 [y} 0.68
Aluguer %’ Veb Spy hittp: fhuwaner era. pt %: {casa, estrada-da-luz, colomba}

Figura 5.1: Lista dos termos relacionados com cada elemento do conjunto Vilarinho, Eu-
sébio, T1, Aluguer, Nuno Gomes, Luis Filipe Vieira, com indicacdo da respectiva proba-

bilidade de relevancia devolvida pelo WebSpy.

O proximo passo é avaliar a similaridade entre cada unfldbslusters Essa sim-
ilaridade é registada numa matriz (simétrica) cuja dimensao é dada pelo nunfio de

clusters Para a preencher é necessario calcular um nimero de similaridades dado pela
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equacao 5.1:

n—1
n’ total de similaridades- » i (5.1)
=1
Assim, para 6 flat clusters, teriamos uma matriz 6 x 6, e o célculo de 15 similaridades

(ver figura 5.2).

FlatCluster1 FlatCluster2 FlatCluster3 FlatClusterd FlatCluster5 FlatClusterb
FlatCluster1 Sim(FC1, FCZ) Sim(FC1, FC3) Sim(FC1, FC4) Sim(FC1, FCa) Sim(FC1, FCB)
FlatCluster2 Sim(FC2, FC3) Sim(FC2, FC4) Sim(FC2, FCE) Sim(FC2, FCE)
FlatCluster3 Sim (FC3, FC4) Sim(FC3, FCa) Sim(FC3, FCB)
ElatClusterd Sir(FC4, FCE) Sim (FC4, FCE)
FlatClusters Sim(FCs, FCB)
FlatCluster6

Figura 5.2: Exemplo de uma matriz de similaridade paftat&lusters

O valor de cada uma das similaridades é obtido com recurso a medidasites
gue mede a distancia entre 2 vectores de dimensablo ambito da nossa aplicacéo
0s vectores sao constituidos pelos termos relacionados e respectivas probabilidades de

relevancia obtidas da execucao do WebSpy para cada uftatidsistergver figura 5.1).

Assim, quando os vectores dél& clustergpartilham termos iguais, deve proceder-se
ao calculo da similaridade aplicando a medidaCaesine caso contrario se 0s vectores

ndo partilharem qualquer termo entre eles, o valor da similaridade sera zero (ver equacao
5.2).
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n
Z pesos(vectory ;) X pesos(vectors,;)
i=1
n n
Zpesos(vectoru)% Z pesos(vectors ;)?
i=1 i=1

Cosine(vectory, vectorsy) = (5.2)

O conjunto das similaridades é registado numa matriz simétrica, ponto de entrada para
o Poboc, que a partir delas devolve ao sistema um conjunétudeers organizados de

forma hierarquica. Atingimos a este nivethi@rarchical soft clusteringver figura 5.3).

hitp.//

Vilarinho | hitpi/l...
http:f...
htp:#.
Eusébio htp: ..
htp:#.
hitp./f
Nuno Gemes | hitpff....
hitp:f7.
hitp./f

LuisFile o
Vieira P

it/

Cluster 2

itp:fr..
n it

hitp 4.
htp: 4.
Aluguer httpdd.

Rttt

Figura 5.3: Formacédo decusters

O dltimo passo que o sistema realiza é o de deternabaispara olustersdevolvi-
dos:

(1) assim, o nome diabel de um dadalusteré aquele termo que mais vezes aparece
partilhado, pelo conjunto de vectores pertencentes ao grupo. Assim phuster2 da
figura 5.4 e tomando como referéncia os vectores da figura 5.1, o termo escolhido seria
casg dado ocorrer 2 vezes, mais do que qualquer um dos outros termos;

(2) nos casos em gque existe mais do que um termo com o0 mesmo numero de ocorréncia

maxima, o sistema escolhe aquele que obtém a maior soma de pesos (nos vectores em que
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ocorre). Assim para olusterl da figura 5.4 e tomando como referéncia os vectores da
figura 5.1, existem 4 termos (futebol, slb, jogador e avancado) que ocorrem duas vezes.
A escolha recairia no ternfatebolque se distingue dos restantes por ter uma soma de
pesos superior (em concreto 1,52).

Os labels destes clusters seriam portanto os tefuelsole casarespectivamente (ver
figura 5.4).

hitp:4/.

Vilarinho hitp:df.
hitpid....
hitp. 1
Eusibio | hitp /.
hitp. 1
hitp 4/
Nuno Gomes | hitpi//.....
hittp:/f
o hitp /.
LusFifpe | hitpsf.. .
hitp:4

it /...
n Fitp:/r

htp: /7.
hitp: /.
Aluguer hittp: .
hitp: /.

Figura 5.4: Formagé&o dec@usterscom os respectivasbels

Outras possibilidades dabelizacdoforam pensadas mas deixamos esta discusséo

para o proximo capitulo de conclusdes e trabalho futuro.

5.3 Avaliacdo e Resultados

5.3.1 Avaliacao de Sistemas de Tecnologia da Linguagem Humana

A avaliacdo no ambito da investigacao serve para estabelecer as caracteristicas do de-
sempenho de um sistema.
Uma avaliagédo pode ser:

(1) Qualitativa: se envolver observacdes do sistema ou entrevistas com utilizadores;
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(2) Quantitativa: se envolver uma andlise estatistica para estabelecer a significancia e

a importancia, por exemplo, a nivel das diferencas no desempenho.

Existem trés tipos de avaliacdo apropriados para 3 objectivos diferentes:
(1) Avaliacao de Adequacaddequacy Evaluation
(2) Avaliacao Diagnaosticadiagnostic Evaluatiof

(3) Avaliacao de DesempenhBgrformance Evaluation

Avaliacao de Adequacao

E necessario ter conhecimento das necessidades dos potenciais utilizadores do sistema,
determinar se o0s sistemas estdo adequados a tarefa a que se propdem, e se sim, averiguar
guais os que estdo mais adequados. Este tipo de avaliagdo nao se destina necessariamente
a identificar o melhor sistema, mas em fornecer informacao comparativa que o utilizador
pode usar para fazer uma escolha mais acertada. Por isso ela tem de permitir tirar con-
clusBes se um sistema é eficaz ou se ainda é necessario melhora-lo.

As metodologias para a avaliacdo de adequacao sao dificeis de aplicar e ndo séo

aceites de forma geral.

Avaliacdo Diagnéstica

A avaliacdo diagnodstica € uma metodologia de desenvolvimento comum, que emprega
um conjunto de teste daput, cujo objectivo é o de constituir as combinagdes mais im-
portantes e provaveis e definir um conjuntdrfeutsvalidos e invalidos. Estes conjuntos
de testes sao particularmente valiosos para os programadores dos sistemas, permitindo a

identificacdo das suas limitagGes, erros ou deficiéncias.
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Avaliagéo de Desempenho

Existe uma longa tradicdo na avaliagédo quantitativa do desempenho a nivel da pesquisa
de informacaolfformation Retrievgl Quando se considera a metodologia para a medi¢cao
numa dada area, € feita uma distin¢ao entre critério, medida e método.

O critério descreve 0 que estamos interessados em avaliar: precisao, velocidade, nivel
de erros.

A medida é a propriedade de performance do sistema a qual nos referimos numa
tentativa de chegar ao critério escolhido.

O método especifica como calcular a medida segundo o critério escolhido.

Sucessos e Limitacdes da Avaliacao

A avaliacdo desempenha um papel critico no ambito da investigacao, tendo sido dado
até ao momento um maior énfase a Avaliacdo de Desempenho, com sucesso em problemas
especificos:

(1) extraccao de informacao a partir de textos;
(2) reconhecimento continuo da fala;
(3) traducao automatica,

(4) recolha de informacéao de larga escala.

Exemplos de sucesso foram a criagéo de pelo menos 4 conferémmdssbopsela-
cionadas com a avaliacdo de desempenho, que atraem um numero cada vez maior de
investigadores, empresas e governos:

(1) MUC (Message Understanding Conferenges

(2) TREC (Text Retrieval Conferences

(3) DUC (Document Understanding Conferefce

(4) CLEF (Cross-Language Evaluation Forgm
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A nivel de limitacdes os sistemas de avaliacdo possuem algumas falhas menos boas:
(1) tem sido prestada até ao momento pouca atencdo a avaliacdo de situacdes que
envolvem varias linguas e continua a ser dado muito énfase ao inglés a excepcéo do CLEF.

(2) a avaliacao requer muito trabalho, tempo e recursos.

A avaliacdo de sistemas tornou-se tao importante que se pode tornar numa area de

investigacao por si so, e assim tentar ultrapassar as falhas com que hoje ainda se debate.

5.3.2 Trabalho Relacionado

Como referem Costat al (2001), a avaliacdo de resultados é provavelmente a parte
mais dificil no desenvolvimento de sistemas IR. Esta dificuldade agrava-se quando se
utilizam algoritmos delustering na medida em que é dificil classificar whistercomo
sendo bom ou mau.

Técnicas de IR comuns como a precisdo e a cobertura, sdo frequentemente usadas no
ambito da avaliagdo Quantitativa, mas requerem a formacgéo de um conjunto base de doc-
umentogyround truthque servirdo de comparacao para com os resultados provenientes da
execucao dos sistemas, para além de exigirem a intervencdo humana. A avaliacdo destes
sistemas pode ser por outro lado Qualitativa, quando é feita com recurso a questionarios,

situacdo que também implica a interven¢do humana.

Zamiret al (1998) comparam o sistema com uma lista organizada de resultados (clas-
sificando manualmente os documentos como relevantes e ndo-relevantes), provenientes
da execucgao de um conjunto geeriesnum dado motor de busca, aplicando a medida de

preciséo.

Costaet al (2001), recorrem a 2 utilizadores para formarerground truth com
base em Bueries(50 resultados devolvidos para cada). Esta informagédo € manualmente

agrupada por estes 2 utilizadores e comparada com os resultados devolvidos da execucgao
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da aplicacéo. Para o complemento desta avaliacdo, procedem a um estudo qualitativo com

a elaboracédo de um questionario.

Funget al (2003) consideram o sewound truth com base num conjunto derporas
e aplicam uma medida designada peMeasureque tem por base o céalculo da precisao

e da cobertura.

Zenget al (2004) utilizam a precisdo, como medida para avaliar a performance do

sistema, recorrendo a ajuda de 3 utilizadores para validarem a relevancia dos documentos.

Ferragineet al (2005) comparam o seu sistema com o Vivissimo, seleccionado 20 es-
tudantes da Universidade de Pisa para executarem um conjugedesnos 2 sistemas,

tentando posteriormente aferir de entre os alunos, qual dos 2 sistemas preferiram.

Jianget al (2002) apenas fazem umas experiéncias preliminares enquanto&tfang

(2001) nao referem a esse propasito qualquer tipo de experiéncia.

5.3.3 Proposta de Avaliacao para o TREC

A avaliagcdo do nosso sistema encontra-se numa fase de elaboragéo, mas temos a este
propésito um conjunto de ideias sobre como proceder, razdo pela qual propomos para
trabalho futuro um conjunto de experiéncias que tencionamos desenvolver:

(1) avaliar o sistema a curto prazo, tal como ele se encontra implementado. A ideia
€ verificar a adequacao dos resultados com as necessidades do utilizador, ou seja, fazer
uma avaliacdo de adequacéao. Este tipo de avaliacdo € qualitativa e tem associado proble-
mas como a subjectividade da analise humana, problemas de logistica (muitos recursos,
tempo) e problemas de definicdo dos critérios de avaliagdo (nUmehastier®, a ordem
doscluster®, etc...);

(2) avaliar o sistema nas conferéncias TREC, tal como ele se encontra implementado.
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Esta avaliagdo da relevancia dos resultados é particularmente influenciada pelo motor de
busca escolhido para efectuar a pesquisa da informacéo. Na pratica, a Unica diferenca
entre a lista de resultados devolvida pelo motor de busca e a lista de resultados devolvida
pelo nosso sistema, é dada a este ponto, pela filtragem de resultados que 0 nosso sistema
faz, com recurso ao calculo da média de relevancia global (ver seccao 4.2). Poderemos
avaliar assim, da eficiéncia desta implementacéo;

(3) avaliar o sistema nas conferéncias TREC, depois de desenvolvido e implementado
0 query expansion A este nivel estaremos a avaliar a qualidade dos nossos resultados

guando aplicados huma outra aplicacao, neste caso em aplicag@asmgeExpansion

As MUC e as TREC tém impulsionado o aparecimento de novas arquitecturas, técni-
cas e ferramentas. O MUC apresenta-se mais virado para metodologias de avaliagao de

extraccao de informacédo e o TREC para metodologias de avaliacdo de recolha de textos.

Uma abordagem do TREC é o HARBIigh Accuracy Retrieval from Documehts
TREC. Esta abordagem consiste na facultacdo em forma de métadatfigura 5.5),
por parte dos organizadores, de uma sériguiriese respectiva informacgéo (descricao
da query, o tipo de documentos que o utilizador procura, o tipo de informagcdo que os
documentos devem devolver, a familariedade do utilizador com o topico, a quantidade de

texto que o utilizador espera em respostpuary, etc...)

INo ambito de trabalho futuro, como referido anteriormente.
2No total ocorpusdo HARD TREC é de 372,219 documentos, ocupando 1.7Gb de espago em disco.
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1
Query + Informagﬁo\
/

Documentos relevantes .
para com a query Documentos ndo
relevantes para com a queny

Figura 5.5:Metadata facultada ao utilizador.

Para que a exactiddo da recolha de textos possa ser medidatposstém de ser
comparados com a verdade bageo(nded truth determinada por humanos. A nossa
proposta de avaliacdo baseia-se nesta informacéo e na metadata disponibilizada. Assim,
0 nosso sistema podera ser avaliado na épticaudematic Query Expansiozom a im-
plementacao futura de unvdeb Warehouseu na 6ptica dénteractive Query Expansion
onde o utilizador escolhera uctusterpara reformular guery Com base nos resultados
produzidos serdo entdo aplicadas as medidas de precisdo e cobertura (ver seccao 1.1).

Veja-se a esse proposito a figura 5.6 que resume a nossa proposta de avaliacao futura.
Query + Informagio

WISE

Classificagio

Interactive Utilizador > [Escolher um ou
} varios Clusters

Query Expansion
Query Expansion

Resultados

{Precisdo, Cobertura}

Figura 5.6:Processo de Avaliagao.

A implementacdo destas propostas sera objecto de trabalho futuro, que ndo cabe
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no ambito desta dissertacdo por razdes logisticas (tempo e recursos humanos). Assim,
disponibilizamos no capitulo seguinte um conjunto de resultados mais conseguidos e out-

ros menos conseguidos, resultantes da execucao da aplicacdo WISE.

5.3.4 Resultados

Os resultados que mostramos em baixo déstersdevolvidos da execucédo da apli-
cacao WISE, para@ueryBenfica no dia 31 de Maio de 2005, tendo por base o motor de
busca Google e uma lista de resultados inicial deURQs

O clusterque pode ser visto na figura 5.7 refere-se a um conjuntéRiesrelaciona-
dos com José-Anténio-Camacho, antigo treinador do Real-Madrid de quem se fala poder
vir a ser o sucessor de Giovanni-Trapattoni no comando técnico do Benfica. Note-se a
qualidade dofabelsJosé-Antonio-Camacho, Real-Madrid e Giovanni-Trapattabels
monothetice extremamente descritivos o que decorre do facto do sistema considerar o
célculo de palavras compostas. E de sublinhar a capacidade do nosso sistema lidar com
alguns erros ortograficos (Giovanni-Trapattoni e ndo Geovanni-Trapattoni). De facto,
juntando estes dois termos num mesthusterpoderemaos vir a propor termos mais abra-

gentes para guery expansion

e José-Antonio-Camacho
" Real-Madrid
hitpfwerwr marca. comfedicton/noticial(), 24 58 634055 00 html
httpffwwrwr marca. comledicionnoticialD), 2458 6348071 00 html

- Ge ovanm-Trapatton
http e marca. comledicion/noticialD), 2455 634058 00 html

g Glovanm- Trapattom
http e marca. comledicion/noticialD), 2458 6348071 00 html

Figura 5.7:Labels monotéticos e palavras compostas.




5.3 Avaliacdo e Resultados 75

Outro dos pontos positivos do sistema referido ao longo da dissertacdo diz respeito a
desambiguicdo dos termos. AssimglasterJosé-Antonio-Camacho (ver figura 5.7) diz
respeito ao clube Benfica,atusterPS (ver figura 5.8) ao Partido Socialista com sede em

Benfica e aclusteruniversitarios (ver figura 5.8) a venda de casas no bairro de Benfica.

=]
ES e 10PS © universitarios
http:ffpsbenfica stepac.ptfbody publicacoes html = Sete-Rios
http/ipsbenfica sitepac. ptbody bocas html httpffae ist.utl ptfalojarnentolz/anuncio sfhenfic a. bitrn
- Seguranga-Social - Chuatto
http:ffpsbenfica stepac.ptfbody publicacoes html hittpeifae ist utl ptfalo jamentobanmeios/benfica htm
-
- Congresso-Iacional Trmspoﬁes . .
http/fpsbenfica. stepac. ptibody publicacoes html hittpeifae ist utl ptfalo jamentobanmeios/benfica htm
.
\‘Agenda—PS—Retrospectiva Estrada . . .
http/fpsbenfica sitepac. ptbody publicacoes html http:/fae ist.utl ptfalojamentol/anunciosfbenfica. htm

- Debates-na-Seccio
hitpdpsbenfica stepac ptibody publicacoes himl

oz D OMmINgos
hitpdpsbenfica stepac ptibody publicacoes himl

Figura 5.8:Desambiguacéo de termos.

A possibilidade de um documento falar de dois ou mais tépicos distintos € um facto
gue ooverlapresolve como se pode observar na figura 5.9, ondielohttp://www.slbenfica

e referenciado por @lusters

O sMS
= CLUBE
hitp e slbenfica pt/Servicos/servicos hilhetes. asp
httpfwrwrw slbenfica. ptf

© S-L-Benfica
= EUTERCL
hitp fwwew slbenfica. ptf

Figura 5.9:Overlap.

O facto do sistema ser independente a nivel da lingua permite ter num rolesteo
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referéncias &JRLsem diferentes idiomas. Assim, observe-se da figura 5.Xkussers
SL-Benfica eChampions-Leagueslacionados com um conjunto de termos expressos na
lingua portuguesa (o Sporting, a participacdo do Benfica na taca UEFA e o0 jogo com
o Porto), termos expressos na lingua hung8egitségét-kdszonjlk-Startlap-tgama
lingua inglesaCluby.
©SL-Benfica
= SPORTING

httpffrelvado. comfres/05/05/14/2038213 shtrnl
httpfesportes.terra. com brifutebol/europewinternal0, CIS29760-EI2035, 00 htrnl

= 4a-Taga-UEFA
hitpibenfica.lap hufindesxzys html

- Segitségét-kdszonjik-Startlap -team
http/fbenfica lap huwindexis html

\‘jogo—com—o—P—C—Por‘to
hitp b enfica.lap hwindexis. html

e Champions-League

= CLUBS

httpffwwrw. eurosport. comfhomelpageswd10/s22/e 7600 sport Ingl spe22 evt7600 sto7 16062 shiml
httpdwrwrwr. eurospott. comthomelpagesrd A0 22/e 7623 port gl spol2 et7623 sto72176 1. shiml

Figura 5.10:Independente em relacdo a lingua.

Por outro lado o utilizador perdera menos tempo de pesquisa, se encontiEdustan

a juncdo de um conjunto de referéncias a um mesmo assunto. A esse propdsito veja-se a
figura 5.11 com 3JRLspara o termo Sporting.

© Futeb ol-Portugués

= SPORTING
httpeffrelvade. comfres/5/05/14/203821 3 shiml
httpedfwrarw. correlomatha ptinoticia asp Nd Canal=%&ud=160140
httpeffesportes. terra. com. br/futebolfeuropenfinterna/0 OI529760-EI2035 00 html

Figura 5.11:Varias referéncias para um mesmo assunto.

Além do mais, por basearmos a nossa pesquisa num conjunto alargdBaglenais

do que os devolvidos pelo motor de busca escolhido para a execugéergérer seccao
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4.2), a nossa cobertura de resultados € muito maior, como se pode observar da figura 5.12

©§ L-Benfica
= FUTSAL-Benfica
ity Siwrwrwr, slbenfica ptTnfo/Cutrashlo dalidade siFutsall oticiasFutsalhoticiasfitsal fitsalslbalpendoradacre 280505 25367 asp

= DRECOS
ity Siwrwrwr, slbenfica ptTnfolCutrashlodalidadesip oloaquatice geral asp

= FUTEBCL
ity S, slbenfica ptf

- Accio-disciplinar-Cartio-amarelo

ity Siwrwrwr, slbenfica ptTnfo/Cutrashlo dalidade siFutsall oticiasFutsalhoticiasfitsal fitsalslbalpendoradacre 280505 25367 asp

- Cliveirense-Cagarola-Benfica
httpffwwrw sl-benfica comfbasket

Figura 5.12:Recall dos resultados.

Com base nas figuras seguintes podemos também detectar possiveis melhorias a de-
senvolver no ambito da aplicacdo, para as quais pensamos ter a resposta a implementar
no contexto de trabalho futuro. Assim, da figura 5.13 constata-sgustercom o nome

Miklos-Fehér que tem como termo relevante associado um termo com 0 mesmo nome.

© Miklos-Féher

= Miklos-Féher
hitpfwrwrw. abola ptiinh/index aspTop=lista temadnd=3
hitp fwrwrw biozoccer. comforum/showthread php H=200%07

- Tma-comitiva-do-Benfica
hitpAfwrarw. abola ptfinbiindex asp?op=lista temadnd=3

Figura 5.13:Labels e termos com 0 mesmo nome.

Por outro lado o facto de atribuirmos muita importancia a palavras maiusculas (ver
figura 5.14) no ambito do processo deb Content Miningem o efeito, ndo obstante a
correcta desambiguacé&o do termo Benfica relacionado com o shopping Benfica no Brasil,

de assumir comtabelspalavras insuficientemente descritivas dos termos.
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O FUNCET

= FUNCI
httpodvwrarw shoppingbenfica. com brfeventos/prog-ev. htm

= CIRCO-ESCOLA
hitpSferwrw. shoppingbenfica. com. brfevento sfprog-ev htm

= PROGRAMACALOD
hitpforwrw shoppingbenfica. com brfeventosfprog-ev. hitm

Figura 5.14:Processo de Web Content Mining.

A proliferagéo declusterspotencialmente relacionados como se pode observar da

figura 5.15, € uma deficiéncia da aplicacdo que pensamos corrigir com a implementacéo

de uma nova medida de similaridade (ver seccéo Trabalhos Futuros).

Os1B

© S-L-Benfica

© SL-Benfica

© BENFICA-CAMPEAO

© CAMPEGES
Figura 5.15:Clusters dispersos.

Com a descricdo dos resultados fechamos um capitulo da dissertacdo, mas da ob-

servacao atenta dos mesmos, conclui-se que estes abrem portas para uma nova fase de

investigacdo. A esse propdsito veja-se o capitulo Concluséo e Trabalhos futuros.




Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusao

Quando alguém se inicia no desempenho de novas fungbes deve procurar entender
dominios que ndo domina, iniciar conhecimentos que ndo conhece e solidificar ideias que
pouco entende. O inicio de qualquer actividade pratica deve ser sempre precedido de um
estudo tedrico.

Para o inicio da actividade cientifica € necessario, também, formar uma base de con-
hecimento. Para isso, estudamos detalhadamente a producéo cientifica existente na area
da pesquisa de informacao, na areave® content mining na area delusteringde doc-
umentosveh Compilamos toda a informacgéao, aprofundamos conhecimentos, estudamos
0 que existe publicado na area e avalidmos a possibilidade de propor novas solugdes.

A solucéo que propusemos e implementamos permite mostrar ao utilizador, de forma
organizada numa topologia hierarquica, as paginas mais importantes de acordo com a sua
pesquisa. Para isso, utilizamos um algoritmo de restricdo de paginas, que desconsidera
documentos pouco relevantes para com a pesquisa do utilizador. Utilizamos um conjunto
de técnicas deveb content mininggue permitem uma analise semantica dos documentos

weh entendendo factos que nenhum outro motor de busca, até ao momento, permite

79
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entender.

Igualmente importante para a eficiéncia da solucéo foi a adopcédo do conceito de
phrases A utilizacdo de palavras compostas para definir conceitos, quando comparado
com a utilizagcdo de palavras simples, tem o mérito de permitir um maior entendimento
dos mesmaos, integrando mais uma vez conhecimento semantico dos documentos.

Esta nova representacéo da informacgao, permite subir, no que diz respeito ao entendi-
mento dos documentos, para um nivel até agora ndo alcangado por nenhum outro tra-
balho. Estes factores, em conjunto com a implementa¢do no domiweldde um novo
algoritmo declusteringde documentos, permite apresentar ao utilizador, a informacao de
forma hierarquica, em tempo real, com metodologias tradicionatkideering

A arquitectura e os algoritmos propostos déo assim resposta a um dos maiores pro-
blemas dos motores de busca: a devolucdo de resultados com qualidade, através de uma
estrutura organizada e desambiguada de conceitos.

A avaliacdo dos sistemas de pesquisa de informagdo € um problema decorrente da
subjectividade e ambiguidade da lingua natural. No ambito desta dissertagdo propomos
uma metodologia de avaliacdo baseada na aplicacdo do WISE em sisteiQasrge
Expansion Para este efeito, definimos uma arquitectura para particigdARD TRACK
do TREC(Text Retrieval Evaluation Confererjce

No ambito da tese de mestrado, concluo esta dissertacdo com o inicio da minha ac-

tividade cientifica e portanto nada acaba onde tudo pode comecar.

6.2 Trabalhos Futuros

Para realizarmos este trabalho de investigacéo, definimos um plano de projecto que nao
se esgota com o finalizar desta tese. Sao definidas em baixo um conjunto de ideias decor-
rentes da pesquisa de bibliografia, trabalho relacionado e implementacao do software, que

a curto prazo permitird uma continuacao do estudo na area relacionada.




6.2 Trabalhos Futuros 81

Recentemente surgiu um novo conceito descrito por Hackathorn (1998), como uma
poderosa combinacao entré\ebe o conceito déata Warehouseo processo d&Veb
Farming Este consiste numa procura sistematica de conteludos relevahtebagae ali-
mentem aData Warehousecomplementado-os com os dados provenientes dos sistemas

operacionais (ver Figura 6.1).

T5 =

P Report
- . k,
o i Sistemas g: — / :
g7 i Operacionais Data ’%'j,

Waralauia
5} L ) Ad-hoc
e Queries
} ‘ Data-Mining
g :J.u

J W
Internet - Intranet
Web e Web

Figura 6.1: O processo dieb Farming

Apesar dos seus imensos recursos, pouca gente considerou usar técweasGim-
tent Miningcomoinput para umaData Warehouse O facto do paradigma dé/ebser
radicalmente diferente do que o Bata Warehous@xige um trabalho muito apurado:
muitos links, pouca disciplina, informacéo volatil e dispersa, no que usalmente se designa
por spaghetti data

A pesquisa de informacédo e a area de bases de dados, disponibilizam pontos comuns
e sdo uma direccao interessante no contextd/ele Content MiningNo seguimento do
estudo e da compilacédo de informacéo dos artigos relacionados, surge a ideia de imple-
mentar uma base de dados com informacéo relativa ao proce¥gebdéontent Mining
Toda esta teoria foi na pratica pensada para o conceito do projecto. O seu objectivo € criar
umaDataWarehouseum Thesaurugom base na pesquisa de termos relacionados, efec-

tuada peldVebatravés de técnicas dfgeb Content MiningDesignamos este conceito de
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Web Warehouse

A integracéo de informacdo com baseWabWarehouseodera ser utilizada, uma
vez implementada, em 2 vertentes:

(1) na o6ptica do utilizador ela pode ser usada para sugerir tedbsniatic Query
Expansiofrelacionados com o tema a pesquisar, obtendo-se desta forma um suporte ini-
cial de resultados mais de acordo com as pretensdes do utilizador derivado do refinamento
daquery.

(2) por outro lado e numa vertente técnica, a existénci/elaWarehousde termos
relacionados com o tema a pesquisar, evitaria 0 uso repeti@pider com evidentes

melhorias a nivel do desempenho do software.

Mas a constante mutacao da sociedade, ndo permite que se tome por definitivo o rela-
cionamento de um termo com outro e torna-se por isso evidente a necessidade de em
permanéncia acompanhar a evolucao do dia a dia. Tome-se como exemplo o termo Ben-
fica que com naturalidade estara hoje mais frequentemente relacionado com Luis Filipe
Vieira, mas a curto prazo podera estar relacionado com outro presidente do Benfica que
nao este. Assim, devera ter-se em conta aquando da definicdo e implementa¢#n da
Warehouse problemética da actualizacéo dos dados.

A WebWarehouspermitira também a construgdo automatica e gradual dehem
saurusa partir de dados reais, ao invés de dados introduzidos manualmente com a subjec-
tividade humana subjacente a este facto corRwdget's Thesauruyer Rodget, 1852)

ou a base lexico-semantivéordNet(ver Miller, 1995).

No contexto da avaliacdo da aplicacdo WISE, no ambito das conferéncias HARD
TREC, pretendemos implementar num futuro imediato a funcionalidadetel@ctive
Query ExpansionPor outro lado, a sua implementacéo, tornard o sistema mais funcional
ao permitir ao utilizador um refinamento daeryna procura de novos resultados. Atin-

giremos a este nivel, em conjunto com a implementacasudomatic Query Expansion
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o Classified Query Expansion

Pretendemos também avaliar a viabilidade em implementar uma nova medida de simi-
laridade, na exacta medida em que a aplicacdo da mediGasire como visto anteri-
ormente, apenas considera dois vectores de contexto de um termo como sendo similares,
se 0s mesmos partilharem palavras comuns entre eles, ndo considerando a existéncia de
gualquer similaridade no caso contrario. Semelhante avaliacdo, ndo pode no entanto, ser
de todo considerada eficaz. De facto, com a utilizacdo desta medida estaremos a de-
sconsiderar vectores de contexto que sendo similares nao partilham nenhuma palavra em
comum, como se depreende da leitura dos seguintes vectores:

(1) Termo Marcador com o vector de contexto: Nuno-Gomes | marcar | ponta-de-
lanca;

(2) Termo Avancado com o vector de contexto: volta-aos-golos | avancado-centro |

Benfica.

A solucéo passa por considerar informagao semantica, que neste caso concreto identi-
ficasse Nuno Gomes como o Avancado do Benfica. De outra forma, e a menos que se lide
com documentos muito especificos onde o0s sinGnimos raramente existam e a ambiguidade
de vocabulario seja reduzida, estaremos a desconsiderar potenciais vectores similares.

Uma forma de evitar a necessidade de detectar a ocorréncia de palavras iguais, como
forma de avaliacdo da similaridade entre dois vectores, € a identificacdo da coesdo lexical
entre palavras. A esse proposito, muitos autores sugeriram a identificacdo de relacdes
através do uso de recursos linguisticos tais como as ja referidas bases lexico-semanticas
WordNet(ver Miller, 1995) ouRodgets Thesaurugser Rodget, 1852). A utilizacéo
destes recursos, tem no entanto o contra de estar apenas disponivel para linguas domi-
nantes como o Inglés, o que por consequéncia torna qualquer tipo de sistema que as use,
dependente das mesmas.

A nossa proposta, ao contrario das anteriores, vai no sentido de utilizar uma nova
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medida de similaridade, imfoSimba(ver Dias & Alves, 2005), que acreditamos poder

vir melhorar o desempenho do sistema WISE, ao utilizar um modelo matematico bem
fundamentado, que lida com a co-ocorréncia de palavras. Esta medida de similaridade in-
formativa, inclui na sua definicdo a medida de associ&gfivalence Index Associatipn
proposta por Mulleet al (1997) e Silvaet al (1999), que avalia o grau de coeséo entre
palavras, que serdo tanto mais coesas quanto maior for o valor obtido.

A ideia basica da medidafoSimbaé integrar na medida deéosineo factor de co-
ocorréncia de palavras inferido de uma coleccédo de documentos, com recurso a medida
de associagaBquivalence Index AssociatiorAssim, EI(W; ,, W;;) € o valor entre a
palavra da posicabno vector de contextq e a palavra na posi¢cémo vector de contexto
j, obtido com recurso a esta medida de associagdo. Veja-se a equacdo 6.1, relativa a

aplicagéo ddnfoSimbaa 2 vectore$.X;, X;):

p

=

D Xik x X1 x EI(W;i, Wjy)

k=1 =1

p p
> Xip x Xig x EIWip, Wir)x |0 X x X0 x EI(W, Wj))
k=1 I=1 k=1 I=1

iS]
hS]

(6.1)

A medida de similaridadénfoSimba pode simplesmente ser explicada da seguinte
forma: Suponha-se um vector de conteXipe um outro vectorX;. O valor calculado,
resulta da multiplicacdo entre todos os pesos de todas palavras, multiplicado de seguida
pelo grau de coeséo existente entre as palavras, dado pela medida de asEbcizm&o
resultado, quanto mais coesas as palavras forem, mais elas contribuirdo para a coesao de
entre os vectores de contexto.

Da aplicacao da medidafoSimbaem detrimento da medidaosing acreditamos que
resulte uma melhor determinacdo de vectores de contexto similares, com consequéncias

positivas também ao nivel dusteringdos documentos.
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Noutra direccdo, uma medida que podera resultar, também, numa valorizacdo dos
clusters € um possivemnergedos mesmos. De facto, a ocorréncia de resultados (devolvi-
dos pelo Poboc) muito proximos/similares uns dos outros, ndo faz qualquer sentido e um
mergeou um novo agrupamento, poderédo resultar num melhor agrupamento de documen-

tos.

Em média, executar a aplicacdo para wmearyque devolva muitos resultados, demora
cerca de 45 minutdso que inclui a leitura da pagina, o sparsing pre-processamento
de resultados, a procura de palavras compostas, a procura de termos relacionados e o
clusteringhierarquico de resultados. Garantir a rapidez da aplicacao nao foi o focus desta
dissertagcéo. Tal ndo invalida que este facto ndo seja tomado em consideracdo. Propomos
por isso uma optimizacao da aplicacao, paralelizando o seu cédigo ou utilizando técnicas
de computacéao distribuid&(id Computing ou Cluster Computihgue permitirdo um

aumento da velocidade de execucéo.

O nivel estavel em que os Motores de Busca actualmente se encontram, permitiu
a comunidade cientifica o estudo de novas técnicas que esperamos revolucionem a curto
prazo, este tipo de ferramentas. Gostariamos de validar no futuro, até que ponto, os actuais
Motores de Busca adoptaréo estes conceitos e se hovos Motores de Busca surgirao por via

deste tipo de estudos.

INum computador com sistema operativo Windows XP, equipado com 256Mb de RAM, processador

PentiumlV a 2,4 GHz e executado com base numa rede a 100Mbps.
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