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Resumo

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

temas e conceitos capazes de solucionarem os problemas.

Das diversas propostas, as mais promissoras sdo o clustering dos resultados e a per-
sonaliza¢do. O clustering permite que a informagao devolvida seja organizada em cate-
gorias, dando ao utilizador a possibilidade de restringir a sua area de procura com base
na escolha das categorias mais apelativas. Por sua vez, a personaliza¢do procura escolher
automaticamente os resultados que sdo mais proximos do perfil do utilizador, efectuando

uma reordenacao da informagao de acordo com os interesses de cada um.

A criacao de perfis passa geralmente pela obten¢do das categorias de interesse através de
uma andlise a todo o contetido dos documentos lidos e classificados como relevantes para o
utilizador. Este tipo de metodologia leva a que seja necessario analisar um grande conjunto
de informac¢do. Daqui surgem dois problemas. O tempo de computagdo e o armazenamento
dos dados necessdrios. Se por um lado € possivel carregar o documento da Web sem que seja
necessdrio o seu armazenamento, o tempo dispendido nesta operacdo para cada documento
leva a que o tempo total de processamento seja excessivamente elevado. Por outro lado
ao guardar os documentos, o tempo de computacdo € deveras reduzido mas faz com que
para um conjunto alargado de utilizadores, o conjunto de informagdo a armazenar se torne
muito grande. Certas metodologias ultrapassam este problema ao proporem modelos pré-

definidos, contudo este tipo de abordagem € sempre mais limitado pois as possibilidades



dadas nem sempre contemplam todas as particularidades de cada utilizador.

O trabalho desta tese propde uma nova abordagem a criagdo dos perfis para tentar ultra-
passar estes problemas. Criar os perfis dos utilizadores a partir da andlise do histérico das
pesquisas efectuadas pelos mesmos num motor de pesquisa capaz de efectuar categoriza¢ao
dos resultados. Fazer uso das categorias associadas a cada pesquisa para extrair conheci-
mento oculto e auxiliar a criagao dos perfis. Ou seja, em vez de analisar todos os documentos
para extrair as categorias que mais se sobressaem para um utilizador em questdo, o sistema
analisa a estrutura das queries bem como o conjunto de categorias que estdo associados. Esta
metodologia reduz muito o conjunto de dados e torna a computacdo bastante mais rapida.
Além do mais, ao nao fazer uso de categorias pré-definidas, é possivel criar um modelo
bastante especifico para cada utilizador. Tendo como objectivo a construcao de um sistema
completamente auténomo e independente, € também proposta uma nova metodologia para
efectuar a categorizacdo de Web snippets baseada no cdlculo do valor de importancia das
palavras e como tal, sem fazer uso de listas de palavras vazias. Com a categorizacao
associada a criacdo de perfis de utilizadores, torna-se possivel para um sistema identificar o
conteddo que esta mais associado aos interesses de cada pessoa, potencializando-se assim a

interactividade entre o sistema e o utilizador.
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Capitulo 1
Introducao

Dwight D. Eisenhower quando iniciou o projecto ARPA e a criacdo da rede ARPANET
com certeza nao imaginou a revolu¢do a que estaria a dar inicio. Os protocolos e conhec-
imentos extraidos deste projecto deram lugar ao que hoje € conhecido por internet, a rede
que mudou o mundo. Inicialmente, esta rede mapeava um tnico directdrio e praticamente
todos os servidores eram conhecidos mas, expandiu-se num instante e sendo o conteido
editado manualmente tornou-se 6bvia a dificuldade em manter uma hierarquia desta es-
trutura. Como resultado, foi necesséario adoptar técnicas de recuperagdo de informagao

desenvolvidas para outras areas e adapta-las a Web.

Os primeiros sistemas de pesquisa que surgiram nao mantinham informacao relativa ao
conteddo das paginas Web, apenas indexavam os titulos. Em 1994 deu-se mais um passo.
Passou a indexar-se todo o contetdo dos documentos, incluindo os titulos, de modo a que
o utilizador pudesse procurar dentro do conteido das paginas e ndo apenas nos titulos. O
mercado expandiu-se, tornando empresas como a Yahoo [20], Altavista [[14] referéncias no
sector. Em 1998, aconteceu aquilo que Bill Gates mais temia [[1] o Google [19] apareceu e
veio mudar tudo. Era um motor de pesquisa criado no anonimato e revoluciondrio, capaz
de proporcionar resultados bem melhores que os obtidos pelos motores de busca existentes.
Este novo sistema considerava a estrutura de hiperligacdes ente os documentos na Web e
nao apenas o seu conteido. O algoritmo denominado de PageRank, introduziu o conceito
de citagdo na Web: quanto mais citacdes um documento da Web tenha, maior importincia
lhe é dada. Além disso, quanto maior importancia tiver a fonte citadora, mais importante se

torna este documento alvo.
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Nos tempos correntes os motores de pesquisa estdo massificados e o seu uso e im-
portancia nao pode ser negado. Estudos no mercado dos Estados Unidos [13] revelam terem
sido efectuadas 9.4 bilides pesquisas nos principais motores de busca apenas no més de
Maio 2009 e mostram existir uma crescente afluéncia por parte dos utilizadores aos motores

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

1.1 Problematica dos motores de pesquisa na Web

A dimensao cada vez mais colossal e a falta de estruturacdo da informacao esta a fazer
com que os sistemas de recuperacdo de informacdo (Information Retrieval IR) enfrentem
graves dificuldades no cumprimento dos objectivos para os quais foram criados. A con-
sciéncia deste facto ao longo dos anos tem proporcionado um aumento da comunidade
de investigadores que se debatem na exploragdo de diversos temas e conceitos capazes de

solucionarem os problemas.

O objectivo puro de um motor de pesquisa € devolver os documentos considerados
relevantes para uma sequéncia de palavras-chave (query) fornecida por um utilizador. Por
documento, considera-se qualquer tipo de ficheiro que possa ser particionado num conjunto
de palavras ou expressoes regulares sendo tipicamente uma pagina Web, um PDF, um DOC,
ou um ficheiro Postscript. A query geralmente € representada por um conjunto de palavras
pertencentes a uma lingua e com uma forte relacdo com a informacao pretendida. Os
motores de busca podem classificar-se como sendo globais, quando devolvem resultados
provenientes de uma escolha face a um conjunto muito disperso e numeroso de documentos
existentes na internet. Acabam por funcionar como portais para qualquer pagina Web. Caso
estejam indexados num dominio especifico como um site, sdo denominados por locais visto

que a sua area de informacao € restrita.

Ponderando um pouco sobre os bilides de paginas existentes acessiveis na rede e a
complexidade da linguagem, € facil perceber que os problemas com que se deparam os
sistemas de WebIR ndo sdo poucos nem triviais. Algoritmos eficientes de crawling, ca-
pacidade de processamento distribuido, capacidade de indexagdo distribuida, adaptacao ao

ritmo alucinante de novos protocolos Web e contetidos multimédia, algoritmos de filtragem
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linguisticos, algoritmos de reconhecimento de spam, sdo apenas alguns exemplos do quanto

€ exigente e complexo montar um sistema de recuperacdo de informacao.

Parte de todos estes componentes serve para resolver problemas de outra ordem. Os
proximos cinco paragrafos apresentam os principais desafios, segundo Gulli [45], com que

se deparam os sistemas de WebIR.

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

pesquisa podem ser classificadas como relevantes, deteriorando os resultados da ordenagao.

O segundo desafio resulta do ja referido tamanho da informacgao disponivel na internet.
A qualidade de um motor de pesquisa depende em muito da completude e frescura do
seu indice de péaginas que deve conter poucos documentos desactualizados e hiperligacdes
quebradas. Infelizmente, a explosdo de informacdo digital existente na rede estd a tornar
esta tarefa impraticavel. Se por um lado comeca a ser impossivel indexar todas as paginas,
por outro, o nimero de documentos relevantes devolvidos pelo sistema para uma pesquisa

também aumenta (milhdes de pédginas relevantes ndo € um bom indicador de efici€ncia),
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visto ser proporcional ao tamanho da rede. O problema da indexacdo de todos os documen-
tos, pode ser resolvido com a recorréncia a um meta-motor de pesquisa [25] que explora
um conjunto de resultados provenientes de multiplos motores e como tal a drea de cobertura
da rede também aumenta. Contudo, isto leva a um outro problema que € a reordenagdo por

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

A terceira dificuldade resulta do facto da relevancia de um documento ser subjectivo
e dependente do contexto pretendido. O mesmo conjunto de palavras-chave pode rep-
resentar interesses diferentes conforme os interesses de cada utilizador e pode até, ser
dependente do tempo. Imagine-se o seguinte caso: dois utilizadores introduzem a palavra
programacdo. Porém um deles é completamente alheio ao termo e procura simplesmente a
definicdo. Um outro utilizador, ja mais familiarizado pode pretender conhecer linguagens
de programacgdo e até num outro momento do espaco temporal simplesmente querer dicas

sobre programacao.

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

motores de busca foi obrigado a ficar indisponivel por uns minutos [3].

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

assuntos.
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1.2 A nova geracao de sistemas WebIR

Face aos problemas correntes e previamente referidos com que os sistemas de recuperagao
de informacgdo se deparam, torna-se fulcral encontrar novas metodologias capazes de re-
sponder e satisfazer os objectivos bésicos de qualquer motor de pesquisa: devolver os resul-
tados mais relevantes para o utilizador. Uma andlise pela literatura actual e somos capazes
de constatar uma grande contribui¢do neste ambito, por parte de variadissimos autores, onde
multiplas teorias e experi€éncias parecem fazer crer que os sistemas de WebIR serdo capazes
de respirar novamente e fazer aquilo para o qual foram construidos. Apesar de diversas, as
abordagens recaem sobre trés topicos que se interligam: ordenacdo (ranking), categorizacao
(clustering) e personalizacdo [36] [S2]] [31] [43] [42] [45] [37] [39] [23]. Muitas das
solugdes passam pela colaboragdo entre pares destes topicos, ordenacdo e categorizacdo
[31]] [43] [42], ordenacdo e personalizacao [36] [S2] [37] [39], mas poucas fazem o uso
colaborativo de todas elas [45]. A nossa aposta vai para esta ultima abordagem, na qual
pensamos estar a chave para o sucesso da nova era dos sistemas WebIR, ainda que haja um

longo caminho a percorrer.

A categorizacdo pode ser definida como o processo de agrupamento de objectos ex-
istentes num conjunto inicial em novos subconjuntos que partilham propriedades semel-
hantes. No caso concreto da categorizagdo de documentos para uma pesquisa Web (Web
search clustering), isto significa que, apds a recep¢ao de um conjunto de documentos rele-
vantes para uma query, estes sdo agrupados em novos conjuntos tendo por base a semelhanca
que os documentos t€m entre si. Esta geracdo € derivada de um processo automdtico e
nao deve ser confundido com a classificacdo de documentos para a qual, sdo pré-definidas
categorias e aos documentos sdo atribuidas categorias cujas propriedades lhe sdo mais
proximas. A categorizacdo, é um processo fulcral quando se trata de estruturar e organizar
amplos conjuntos de informacgao heterogénea (a Web € um claro exemplo disso). A natureza
navegdvel da hierarquia criada dinamicamente quando aliada a uma boa descricio dos
conteddos de cada grupo, ajuda o utilizador a identificar mais rapidamente os resultados
mais relevantes para o seu interesse temporal. A pessoa tem a possibilidade de consultar
num espagco compactado os varios assuntos inicialmente dispersos por entre os resultados,
navegar por aqueles que lhe sdo mais chamativos e analisar um conjunto mais restrito, mas
bem mais representativo do topico seleccionado. No fundo, a categorizacdo pode actuar

como um catalisador que ajuda o utilizador a resolver em tempo real os problemas derivados
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da polissemia e dos sinénimos, para além de extrair conhecimento inicialmente oculto.

A literatura apresenta uma diversidade de algoritmos capazes de gerar uma boa catego-
rizagdo dos resultados (provenientes de uma primeira fase de extrac¢do dos documentos
mais relevantes para uma query) baseados em multiplas ideologias [31] [43] [42] [45]
[22]] [21] [27] [46]. Estas passam por efectuar primeiro os agrupamentos e depois ver
qual a melhor expressao que representa cada conjunto, a analisar primeiro todo o conjunto
de documentos para extrair as melhores expressoes e depois agrupar os documentos com
proximidade a essas expressdes. Facto que praticamente todas as abordagens impdem é
mesmo o processo de categorizacao da informagdo, como sendo uma boa alternativa a actual

lista de resultados devolvida pelos sistemas WeblIR.

A personalizagdo é todo o processo efectuado para adaptar um qualquer conteudo a
uma entidade especifica. A personalizacdo no contexto de um sistema WeblR, significa
realcar todos os resultados da pesquisa que estejam mais relacionados com o utilizador ou,
como utopia, devolver exclusivamente os conteidos que no seu imagindrio ele pretende.
Isto s6 € passivel de ser efectuado quando o sistema possui conhecimento sobre a pessoa
para a qual estd a devolver os resultados. Tal conhecimento € representado através de
um modelo ou perfil de utilizador, expressao regularmente utilizada por diversas entidades
como psicdlogos, socidlogos, investigadores criminais entre outros de forma a caracteri-
zarem um grupo ou individualidade de acordo com aquilo que lhes € mais especifico. Um
psicélogo caracterizard certamente um paciente com um registo da sua infancia, dos seus
héabitos sociais, dos seus problemas de saide ou familiares, para poder mais tarde tomar
uma medida capaz de reequilibrar esse ser. Um modelo de utilizador para um sistema de
WebIR ¢ todo este registo de informacdo que permite identificar aquilo que o usudrio é de
modo a que o sistema possa, com o auxilio desta informacao, ultrapassar os problemas da
ambiguidade e subjectividade, apresentando os resultados com real interesse. Imaginem-
se, dois utilizadores apaixonados pelos seus respectivos clubes FC Porto e SL Benfica, ao
introduzirem a mesma query “futebol”. Sem a interaccdo com os modelos de utilizador,
0 sistema retornard os mesmos resultados para ambos os interessados. Porém, recorrendo
aos perfis de cada utilizador, o sistema serd capaz de apresentar resultados diferentes a cada
utilizador indo ao encontro das suas pretensdes e facilitando a descoberta mais rapida de

documentos de interesse para qualquer uma das partes.
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Este tipo de personalizacao no campo das ciéncias computacionais enfrenta dois grandes

desafios.

O primeiro depreende-se com a dificuldade em criar perfis de forma automatica e com
um grau de precisdo considerdvel. Diversas metodologias [41] [33] [40] [32] aspiram a
resolver o problema recorrendo a mdltiplos recursos de caracter explicito e ndo explicito
para o utilizador. Se [39] [S0] recorrem a indexa¢ao das paginas Web referentes ao historico
de navegacdo dos utilizadores para extrairem a informacao representativa dos interesses com
base em técnicas de categorizacao, outros preferem fazé-lo através da andlise e extraccao
de conhecimento a partir da estrutura das queries [S1]]. De modo a tentar melhorar os seus
resultados, muitas das abordagens permitem ao utilizador modelar e interagir com os perfis
propostos, mas num mundo onde sdo poucos os utilizadores que perdem tempo a passar
a proxima pagina de resultados, serd algo estranho observa-los a optimizar o seu proprio

perfil.

O segundo deve-se a questdes éticas mais concretamente a privacidade, motivo pelo qual

cada vez mais movimentos de protesto sdo realizados pelo mundo [12].

Actualmente, no ambito comercial os principais motores de WebIR devolvem o mesmo
resultado independentemente da pessoa que efectuou a pesquisa. Os sistemas de cate-
gorizacdo como o Vivissimo [[18] dao provas das potencialidades desta tecnologia como
forma de ajudar o utilizador a navegar pela quantidade imensa de resultados. Sistemas
capazes de modelar o comportamento e associd-lo a um motor de pesquisa global come¢am
a surgir, contudo ainda que numa fase de protétipo. Os seus resultados porém mostram
melhorias relativas ao nivel da ordena¢ao dos documentos, quando se tem em conta o perfil
dos utilizadores. Normalmente, o processo de categorizac@o serve para gerar € mostrar as
categorias inicialmente ocultas por entre os resultados ou, no caso da personalizacdo para
gerar os modelos de utilizador através da sua sobreposi¢ao aos documentos que o utilizador
achou importantes. NOs pensamos haver uma outra forma de utilizar a categorizacdo. Fazer
dela uma ponte de ligacao entre tudo aquilo que o navegador pesquisa na Web (historico
das pesquisas) e que € considerado relevante, de forma a criar um modelo de utilizador con-
struido simplesmente a partir deste histdrico e das categorias associadas a estas pesquisas.
Este modelo de utilizador pode ser utilizado para diversos fins, desde pesquisas na Web ao

comeércio centralizado.
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1.3 Objectivos

O objectivo desta tese € o de melhorar os resultados devolvidos por um sistema de
recuperacdo de informacao fazendo uso da unificacdo das duas solucdes actualmente mais
em voga no que toca a ultrapassar as barreiras impostas pela ambiguidade das queries.
Sao elas a categorizacdo automdtica dos resultados mais frequentemente denominada por

clustering e a personalizagao.

Ambas as solugdes estdo ainda numa fase muito embriondria de adaptagdo aos sis-
temas de IR comerciais porém a categorizacdo leva uma ligeira vantagem no que toca a
implementag¢do nesta drea onde o poderoso motor de busca Vivissimo [18] € referéncia neste
sector. Por outro lado a integracao de um sistema de personaliza¢do no site de comércio

Amazon [15] demonstra bem as capacidades da personalizacdo na Web.

Os motores de pesquisa de uma forma geral passam por quatro fases até devolverem os
resultados ao utilizador. Elas sdo o crawling, a indexacdo, a procura e a ordenacdo dos
resultados. A informacdo relativa aos interesses dos utilizadores poderia muito bem ser
acoplada em qualquer uma destas fases porém o custo de implementagdo seria muito ele-
vado. A forma mais simples e mais abordada [37] [39] [23] € a de adaptar este conhecimento
do utilizador aos resultados finais provenientes de um motor (ou meta-motor) de pesquisa,

fazendo uma reordenacao dos resultados tendo em conta o perfil do utilizador.

Frequentemente as duas solugdes ndo sdo usadas homogeneamente. Muitas das con-
tribuicdes quando focam a utilizagdo da categorizac¢do para a melhoria dos resultados per-
mitindo ao utilizador socorrer-se da escolha das categorias que mais lhe sdo chamativas, nao
utilizam a personalizacdo para tentarem reordenar essas categorias. Do nosso ponto de vista

a aglomeracao destas duas solucdes pode trazer vantagens visto que uma auxilia a outra.

De modo a resolver o problema de imparcialidade em relacdo ao utilizador e aos seus
interesses por parte dos WebIR, pretendemos criar um sistema capaz de categorizar os
resultados provenientes de multiplos motores de pesquisa, melhorando assim a experiéncia
de utilizagd@o ao possibilitar a restricao do niimero de documentos face 4 escolha da categoria
mais apelativa. Este sistema ao contrario de muitos outros serd completamente independente

da linguagem e de enriquecimento externo.
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Com vista a introduzir conhecimento sobre os utilizadores num sistema de recuperagdo
de informacao, pretendemos criar automaticamente modelos de utilizadores a partir do ar-
mazenamento do seu historial de pesquisas onde para além das queries introduzidas também
sdo guardados os clusters que lhes sdo relativos. Desta forma com o uso destes modelos de
utilizador, os sistemas de pesquisa poderdo reordenar os resultados e as categorias de modo

a colocar em destaque todo o conteido que tem mais interesse para o utilizador.

1.4 Organizacao da tese

No capitulo 2 serd efectuada uma analise a literatura relacionada com a drea de WeblR e a
sua optimizacdo. Serdo estudados os sistemas de IR e o seu funcionamento geral, passando
depois para uma revisio mais profunda dos processos de clustering e de criacio de perfis. E
aqui também apresentada a proposta de trabalho.

O capitulo 3 refere-se ao trabalho desenvolvido ao longo da investigacao onde serdo de-
scritas as metodologias e os algoritmos utilizados para a categorizagao de snippets proposta.

O capitulo 4 abordara o processo de constru¢ao dos modelos de utilizador criados com o
auxilio da categorizagao.

No capitulo 5 serdo apresentados e discutidos os resultados do trabalho.

Finalmente o capitulo 6 da tese apresenta as conclusdes e algum, possivel, trabalho

futuro.






Capitulo 2

Estado da arte

2.1 Sistemas de recuperacao de informacao

Durante muitas décadas as pessoas tornaram-se conscientes da importancia de encontrar
e armazenar informacdo. Com o surgimento da era dos computadores, tornou-se possivel
guardar grandes quantidades de documentos e como tal, encontrar informacgao util den-
tro destas bases de conhecimento tornou-se uma necessidade. O campo dos sistemas de
recuperagao de informacao foi criado em 1945, fruto destas necessidades [24]. Em 1960,
Gerard Salton desenvolveu o sistema SMART, protétipo de um sistema IR que serviu de
teste a algoritmos que automaticamente indexavam e devolviam documentos. Muita teoria
de Text Mining estava la: andlises estatisticas de texto, extrac¢do da raiz das palavras,
remog¢ao de palavras que ndo representam conhecimento e teoria da informacao, tudo foi
experimentado. Como em todos os sistemas desenvolvidos até esta data, os conjuntos
de informagdo analisados pertenciam a um ambiente controlado onde o contetdo exis-
tente era realmente importante e bem estruturado, tinha dimensdes grandes mas nada de
extraordindrio e era bastante estdtico no sentido de que o conteido dos documentos ndao

variava.

O surgimento da Web mudou a situagdo por completo. A multiplicidade de contetidos
heterogéneos, dindmicos, objectivos e subjectivos, aliados ao crescimento exponencial das
fontes que os disponibilizam, fez com que uma nova realidade fora de controlo emergisse.
De modo a existir uma adaptacdo a esta nova situacdo, foi criada uma nova disciplina: os

sistemas de recuperacdo de informacdao na Web (Web Information Retrieval ou WebIR).

11
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Esta tem por base muitos conceitos tradicionais de recuperacdo de informacao, mas foi
capaz de introduzir muitos mais engenhos inovadores capazes de se adaptarem ao meio e as

circunstancias.

2.1.1 Os sistemas WebIR

Os sistemas de recuperacdo de informacdo tradicionais propuseram diversos modelos
capazes de representar o conteido dos documentos [24]: booleanos, probabilisticos, de
inferéncia e de espago vectorial. Os dltimos trés sdo os mais conhecidos devido a permitirem
calcular e atribuir um valor de interesse para cada documento face a uma query, levando a
que no final os resultados a devolver possam ser ordenados com base nesta qualificagdo.
Os modelos booleanos apesar de também conseguirem ordenar resultados por uma certa
caracteristica, nao t€m esta visao de quantificagao da proximidade entre documento e query.
E contudo, o modelo de espaco vectorial (vector space model) que merece mais destaque

face a sua maior aceitacio por parte dos sistemas IR.

Actualmente a Web € a maior fonte de informacdo do mundo. Noticias, videos, musica,
foruns, jogos, informacao militar, andlises e explicacdes detalhadas de todo o tipo de ma-
terial existente a face da Terra, tudo estd 14. Dificil mesmo € encontrar o que se pretende
numa rede que ndo pdra de crescer e de se actualizar. Os modernos sistemas de recuperagao
de informac¢do na Web permitiram com a exploragdao de algumas das metodologias de IR
classicas, desenvolver metodologias inovadoras capazes de encontrar informacgao relevante
nesta rede tdo complexa. Um estudo recente [7] mostra que 80% dos utilizadores que
navegam na Web encontram os sites, que visitam depois com frequéncia, a partir dos
motores de pesquisa na Web como o Google [19], Yahoo [20], Bing [17] ou Ask [16].
Se um utilizador pretende saber algo sobre um local ou uma tecnologia ou simplesmente
encontrar o restaurante mais proximo dele, simplesmente introduz uma query no motor de

busca e espera numa frac¢do de segundos obter as suas respostas.

Tal facto faz com que esta disciplina se tenha estabelecido como uma das mais impor-
tantes areas de pesquisa e interesse da comunidade cientifica, cujo intuito € desenvolver
sistemas capazes de providenciar cada vez mais melhores resultados. Nos paragrafos que se
seguem, a arquitectura geral destes sistemas bem como algumas das suas tecnologias serao

abordadas se bem que de uma forma algo leve dado ndo ser directamente o ambito desta
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tese. Assim propomos uma leitura de [47] [48] [24] para se familiarizar com os sistemas de

WeblIR.

2.1.2 Estrutura de um motor de pesquisa Web

O processo de execucdao de um sistema WebIR pode ser visto como um aglomerar de

quatro fases: extracdo de documentos ou paginas Web, indexagdo, procura e ordenagao.

(ver figura[2.1)

r Page Repository
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oy Collection ; Reaults
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Crawl Control

Figura 2.1: Arquitectura de um motor de pesquisa.

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

que apontam para este mesmo documento (considerar para o efeito este como sendo o
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conjunto B). Tal deve-se ao facto de muitas vezes as descri¢des associadas as hiperligacdes,
serem boas representacdes do conteido do documento para as quais se referem. Esta teoria
estd j4 bem cimentada como se pode constatar em [47]. Desta forma o conteudo que
representa cada documento na estrutura € proveniente da reunido dos conjuntos A e B.
Por razdes de eficiéncia, parte do processo de ranking é feito off-line, antes da query ser

submetida ao motor de pesquisa.

Actualmente os motores de pesquisa indexam bilides de pédginas através do recurso a
plataformas de computagao distribuida onde os indices da estrutura s@o replicados por vérios
clusters de servidores autonomos. Esta distribuicao € necessdria para sustentar e dar resposta

aos milhdes de queries introduzidas pelos utilizadores dia apds dia.

2.2 Categorizacao

O termo categorizacdo “clustering”’denota um alargado numero de metodologias para
identificar estruturas comuns escondidas em grandes conjuntos de objectos. Este tipo de
metodologias € aplicado nas mais diversas areas como a fisica, biologia, estatistica, analise
numérica, mineracao de dados entre muitas outras. Um cluster € um grupo de objectos
cujos membros sdo mais similares entre si, que os elementos de outros clusters. Pode-se
por isso dizer que a similaridade intra-grupo € alta mas a similaridade inter-grupos € baixa.
No caso especifico da drea de IR, os objectos referidos sdo os documentos da Web na sua
completude ou parcialmente. Salientamos o facto de esta categorizacdo de objectos ser um
processo todo automdtico, ndo podendo ser confundido com classificacdo onde existem a
partida diversas categorias pré-definidas. Também € de realcar que a categorizacdo que
vamos abordar € relativa ao contetido Web e como tal foca-se no trabalho com texto. Uma
particularidade deste tipo de categorizacdo € que ndo tem sé como objectivo fazer uma boa
geracdo de grupos mas também atribuir a estes grupos um nome que represente bem o seu

conteudo (Labeling).

2.2.1 Meétodos de categorizacio

Os métodos de categorizacao podem ser classificados atendendo a varios aspectos como

a estrutura, a unidade de indexac¢do, a duracdo e o algoritmo utilizado.
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A estrutura pode ser plana (flat clustering) onde s6 existe um primeiro nivel de grupos
apresentado sob a forma de uma lista. No caso de os grupos serem organizados numa
estrutura em arvore denomina-se por hierarquica (hierarchical clustering). Os elementos da
raiz da arvore, s@o os grupos de nivel 1. Cada um desses grupos pode ainda estar subdividido
em mais grupos e assim sucessivamente. Qualquer uma destas estruturas pode ser designada
de overlap caso os elementos possam pertencer a mais que um grupo.

A unidade de indexacao refere-se 4 representacao dos objectos. Nesta drea em particular
os documentos sdo representados por um conjunto de palavras, vulgarmente referido como
saco de palavras ou por um conjunto de frases onde a ordem das palavras € tida em conta.

Quanto a duragdo, a categorizacdo pode ser efectuada sobre um conjunto de documentos
persistente, cujas propriedades (o conteudo) nao variam ao longo do tempo. Ou, sobre um
conjunto que existe por breves momentos como o caso dos documentos devolvidos por um
motor de pesquisa na Web para uma query fornecida. Denomina-se este dltimo caso por
categorizagao efémera.

O algoritmo € o tipo de sequéncia utilizada para efectuar a categorizacao dos objectos.
Esta pode ser por divisdao (o processo € iniciado a partir de um conjunto de objectos e
efectua-se a subdivisdo deste em multiplos grupos, podendo alguns dos elementos pertencer
a diferentes conjuntos) ou por Aglomeracdo (comega-se individualmente por cada um dos
elementos e efectua-se a jungdo destes em grupos existindo a mesma possibilidade de

overlap).

Nos sistemas de recuperacdo de informacao tradicionais o processo de categorizacdo
persistente era considerado o mais comum visto “os documentos existirem num ambiente
controlado e bastante estatico sendo necessario categorizar a informacdo apenas uma vez
e depois manter a estrutura”’como refere Salton em [30]. Correntemente tal ndo acontece
pois ainda que existam multiplas estruturas de documentos estaticas, a Web nao o é e como
tal todo o seu conteido é muito dinamico. Os motores de pesquisa na Web de modo a
mostrar os resultados em categorias navegaveis muito rapidamente, utilizam a categorizag¢ao
efémera sobre os resultados onde a durabilidade da estrutura € proporcional ao tempo da

sessdao com o utilizador.
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2.2.2 Categorizacao de Web snippets

No decorrer deste capitulo temos vindo a analisar o processo de categoriza¢do, mais
concretamente, a categorizacdo de documentos da Web. Contudo existe ainda um tipo de
categorizagdo mais especifico, de Web snippets. Neste caso, o conteido original de uma
pagina Web € substituido por um conjunto de expressdes representativas do documento,
sendo esse conjunto de texto muito mais reduzido, dado como entrada para o algoritmo
de categorizacdo. A categorizacdo de snippets foi primeiramente introduzida no sistema
Northern Light [[10] (funcionava mais como um classificador) mas tornou-se famosa com
o motor de pesquisa Vivissimo. Tudo o que se pretende de um sistema de categorizacao
de documentos Web, pretende-se também na categorizacdo de snippets. Contudo, as di-
ficuldades deste tipo de categorizacdo sdo ainda mais acentuadas visto que o conjunto de

informacao com que se trabalha € muito mais reduzido.

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

de pesquisa.

Uma das vantagens associadas ao uso dos snippets para efectuar o processo de catego-
rizacao estd relacionada com a rapidez de execugao do algoritmo. Qualquer sistema que faca
uso dos resultados (sem categoriza¢do) de um motor de pesquisa e pretenda efectuar a de-
vida categorizacao, recebe normalmente estes snippets numa lista ordenada por relevancia.
O sistema pode entdo efectuar dois processamentos: carregar para cada url o contetido
completo da pagina que este representa ou, trabalhar directamente com esta informag¢ao mais
reduzida. O primeiro caso implica que sejam descarregados da Web o contetido de cerca
de 100 a 500 paginas para sO depois ser efectuada a categorizacdo. Mesmo que ji exista
uma grande quantidade de péaginas indexadas, a quantidade de informacao, torna o sistema
demasiado lento para poder trabalhar em tempo real e satisfazer milhares de queries por dia.
Outra das vantagens dos snippets relaciona-se com o facto de um documento normalmente
abordar multiplos topicos. Os snippets extraidos dos documentos, estio normalmente mais

relacionados com o tema procurado e devido a isso ndo é necessario segmentar o texto a
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procura do topico de interesse.

O trabalho com os snippets permite a criagdo de sistemas capazes de categorizacdo em
tempo real, contudo e como ja referido a informac¢do € muito menor, existindo dificuldade

acrescida na criacdo de bons clusters e boas expressoes identificadoras do contetido destes.

Para resolver os problemas inerentes a este tipo de categoriza¢io, muitas das abordagens
existentes passam nao sO pelo calculo da similaridade entre o contetido dos documentos para
depois formar grupos (document-derived clustering), mas também através da valorizacao
de termos ou expressdes compostas que facam parte do conjunto de snippets (label-derived
clustering, como referido em [45]). Estes termos mais fortes servem depois para aglomerar
documentos que as contenham, gerando assim clusters. O algoritmo para a categorizagao

de snippets proposto nesta tese segue este segundo tipo de metodologia.

2.2.3 Trabalho relacionado

O trabalho relacionado pode ser dividido em duas categorias: comercial e académico.
Tal acontece porque a categorizagdo de Web snippets ja € uma metodologia bastante im-
plementada no mundo comercial e apesar de muitas ideias surgirem do mundo académico,
¢ importante real¢car o esforco que algumas entidades fazem em explorar este potencial e

disponibiliza-lo aos utilizadores.

No mundo comercial o primeiro sistema a efectuar a categorizacdo de snippets foi o
Northern Light [10], o qual, para cada documento considerado, atribuia um conjunto de
tags identificadores de categorias que pudessem estar associadas a esse documento. Esta
atribuicdo era feita manualmente, tornando este sistema mais como um classificador. Os
resultados eram devolvidos e consoante as tags associadas a cada documento, também eram
apresentadas as categorias que representavam esses documentos. O sistema foi desactivado
em 2002.

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

mais conhecidos estdo o Kartoo [8l], Mooter [9], iboogie [6], Vivissimo [18], Grokker
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[4] e Carrot2 [2]. E contudo o Vivissimo que apresenta melhores resultados tendo até
sido distinguido com diversos prémios na area. Infelizmente pouco se conhece sobre a
metodologia implementada neste sistema que a cada dia que passa apresenta resultados

melhores.
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dos meta-motores de pesquisa com categorizacao que apre-

senta resultados relevantes e de uma forma visualmente atractiva (quando se visualizam as

categorias no modo gréfico).

Possibilita a geracdo dos clusters com base na escolha entre
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um algoritmo de drvore de sufixos (STC) ou com o uso do Lingo [49], um algoritmo que

também efectua a geracao de clusters com base na descoberta das frases mais fortes.

No mundo académico, sdo muitas as propostas existentes que visam conseguir o melhor
processo de categorizagdo tendo em conta um ou varios factores mais importantes como a
qualidade, o tempo de execuc¢do, a dependéncia de fontes externas de conhecimento entre

outros. Segue-se uma andlise a algumas das abordagens mais bem sucedidas.

Ferragina P. e Gulli A. [45] propdem um sistema de categorizacao hierdrquica de snippets
denominado Snaket. Seguem uma abordagem do tipo label-derived dado fazerem uso
da selec¢do dos melhores termos existentes nos snippets para efectuarem a geracdo dos
clusters. De modo a ultrapassar o problema da normalmente pouca informacao existente
nos snipptes, fazem o enriquecimento destes com o uso de duas bases de conhecimento.

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

Ao adicionarem informac@o a cada snippet, estes passam a ser mais completos visto
geralmente os titulos das hiperligacdes serem bons descritores do conteudo dos sites para
onde apontam. Contudo ao fazerem uso das bases de conhecimento, estdo a limitar a area de
accdo visto que nao podem obter informacao para todos os documentos existentes na Web.

Ap6s este enriquecimento dos snippets, sdo extraidas aquilo que os autores chamam de
“gapped sentences”i.e. expressdes compostas por termos ndo consecutivos. No final, a cada
url € associado, se possivel, um conjunto de expressdes compostas ndo consecutivas. A
geracdo dos clusters parte destas expressoes. Os snippets que partilham as mesmas ~gapped
sentences’candidatas, falam de um mesmo tema e portanto sdo agrupados.

Para a geracdo de uma estrutura hierdrquica, sdo extraidos do conjunto de urls de cada
grupo expressoes compostas secundérias que ocorram em 80% dos membros de cada grupo.
Passa assim, cada conjunto a ser representado por uma expressao composta primaria, ao
qual se segue um conjunto de outras expressdes compostas que representam um conjunto
de documentos mais especificos.

Estando a estrutura hierarquica construida, € feito o ranking dos documentos de cada
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cluster com base no ranking das suas expressoes.

O sistema Snaket ambiciona ainda ser um sistema personalizado e como tal, permite
que o utilizador apds receber a estrutura hierarquica das categorias associadas a query
pesquisada, possa seleccionar um conjunto de titulos para assim filtrar a lista de documentos
devolvidos cujo conteido pertenca somente a esses titulos. Salienta-se ainda que este foi
um dos trabalhos que foi fonte de inspiracdo ao trabalho proposto nesta tese. Tal facto
deve-se ao agrupamento dos urls com base na forca das suas expressoes € ndo na simples

similaridade entre termos.

Geraci F. et al. [27] efectuam também eles a categorizacdo de Web snippets com o seu
sistema Armil [3]. Este é um sistema com o intuito de ser muito rapido e para tal, € apenas
dependente do conteido dos snippets. A obtencdo dos documentos relevantes para uma
query ¢ feita a partir de um meta-motor de pesquisa. Ao contrario de Ferragina e Gulli que
propdem a criacdo dos clusters com base na forca das expressoes (sendo a sua descri¢ao
ja efectuada a priori), os autores seguem uma abordagem document-derived, pois tomam
como sendo mais importante a fase de agrupamento dos documentos e s6 depois a fase de
procura dos melhores descritores do conteido de cada cluster.

O agrupamento dos documentos tendo por base os snippets, € feito através do uso de um
algoritmo “furthest-point-first” (F'PF') para um k ndmero de clusters. Os snippets sdo por
isso representados num modelo de espago vectorial e € calculada a sua similaridade com
base numa métrica ndo referida pelos autores. E depois aplicada sobre estes documentos
uma versao modificada do F'PF' denominada M — F'PF' que para um k dado, constréi k
conjuntos de documentos. Cada documento s6 pode existir num cluster, classificando-se
assim o algoritmo como “non-overlap”.

A escolha dos nomes representativos dos clusters € feita com base na medida de ganho de
informacdo atribuida a cada termo que maximiza a existéncia desse termo dentro do cluster
e a desvaloriza conforme a sua existéncia em outros grupos. A expressao atribuida como
descritivo do grupo € ndo um destes termos, mas sim, uma expressdo retirada de um dos

titulos que exista no conjunto e que contenha um ou mais dos melhores termos.

Lipai [22] [21], apresenta a construcdo de uma interface completa que permite a cat-
egorizacdo dos resultados com base no algoritmo k-means. Contudo para a geragao das
categorias, todo o conteido dos documentos € considerado, sendo por isso o algoritmo

algo exigente em termos de tempo e processamento. Os documentos sdo representados
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no modelo de espago vectorial, sendo depois calculados os centroides correspondentes ao
numero de clusters definido previamente. Apds sucessivas iteracdes, obtém-se os conjuntos
finais que sdo associados a um identificador, também este simples, resultante da escolha dos

termos com mais peso.

Campos R e Dias G [46] propdem tal como Lipai um sistema de categorizacdo de
documentos da Web fazendo uso da totalidade do seu contetido e de técnicas de mineragao
de dados. A metodologia usada é simplista apesar de ter uma forte componente teérica. E
descrita em quatro fases: (1) selec¢do das paginas mais relevantes de entre o conjunto de
paginas devolvidas pelo motor de pesquisa; (2) a extraccao de multipalavras dos documentos
com o uso do software SENTA; (3) detec¢do dos termos mais relevantes representativos
de um documento fazendo o uso do WEBSPY e (4) apresentacdo dos documentos numa
estrutura hierarquica através do uso do POBOC.

O primeiro passo do algoritmo tem em vista remover documentos com base na andlise
da frequéncia do seu dominio por entre os resultados. Para os que sdo seleccionados
(frequéncia do dominio muito baixa), sdo obtidos através de uma nova pesquisa os n doc-
umentos mais relacionados com esse dominio. Estes documentos sao adicionados ao con-
junto de resultados.

No segundo passo, sao identificadas multipalavras por entre os documentos com o uso
do SENTA, um software de extraccdo de n-grams puramente estatistico e independente
da linguagem. Estas multipalavras de cada documento servem de entrada ao software
WEBSPY de forma a serem encontrados os termos mais relevantes a query para cada
documento. O WEBSPY faz uso da andlise de 12 caracteristicas entre as palavras ou frases
existentes no documento em andlise, devolvendo no final um conjunto de termos associado a
uma probabilidade de relevancia para a query. Segue-se a geracao da matriz de similaridade
entre documentos, fazendo o uso da medida de Cosine para o cdlculo da similaridade entre
cada par de documentos representados pelos termos mais fortes escolhidos para cada um.

Finalmente procede-se a geracdo da estrutura hierdrquica com base no uso do algoritmo
POBOC e da matriz de similaridade criada no passo anterior. O identificador de cada cluster

¢ obtido escolhendo para cada cluster a palavra ou multipalavra mais frequente.

Também Zamir e Etzioni [43] propdem a categoriza¢do de snippets mas com recurso a
metodologias bastante diferentes. Os clusters sdo gerados através de um algoritmo de drvore

de sufixos denominado ”Suffix Tree Clustering”(STC) que possibilita a sua constru¢do com
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base nas frases comuns a cada documento. Uma frase segundo o contexto dos autores, é
uma sequéncia ordenada de uma ou mais palavras.

O algoritmo processa-se em trés fases: limpeza do documento, identificagdo dos clusters
base e combinacao de clusters base.

Na primeira fase, € efectuada a remocao de certas tags e caracteres especiais, bem como
¢ aplicado o processo de stemming a cada palavra.

A segunda fase, passa pela criacdo da drvore representativa das frases e da ligacdo entre

as palavras. Esta drvore apresenta as seguintes propriedades:

e A arvore € enraizada e direccionada;

Cada nodo interno contém pelo menos 2 filhos;

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

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

arestas acima do nodo;

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

99 46

Figura 2.7: A arvore de sufixos para as strings: “cat ate cheese”, “mouse ate cheese” e “cat

ate mouse too”.

Cada nodo na arvore representa um conjunto de documentos e uma frase comum a todos
eles. E por isso considerado que cada nodo na drvore € um cluster base. A cada um destes
clusters € atribuido um valor de importincia consoante o nimero de documentos que contem

e as palavras que compde a frase.
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Na dltima fase, os clusters base sdo aglomerados conforme uma funcao definida que
agrupa conjuntos cuja grande parte dos documentos que pertencem a cada um, esteja pre-
sente em ambos 0s conjuntos. A escolha dos clusters finais € feita através da selec¢ao dos

10 melhores classificados.

2.3 Modelos de utilizador

O constante e alucinante crescimento da informacao disponivel na internet impde altos
requisitos no que toca a conceitos e tecnologias que proporcionem aos utilizadores uma
filtragem relevante dessa informacdo por forma a satisfazer os seus interesses. Ao longo da
seccdo 2.1, foram abordados os sistemas de recuperagdo de informacao na Web, motores de
pesquisa que permitem através de um conjunto de metodologias actualmente muito baseadas
em redes sociais, devolver informacao relativa a um tépico requerido pelo utilizador através
da introdu¢do de uma query. Estes sistemas conseguem de facto devolver documentos cuja
relagdo com a query nio se questiona. Porém também € um facto que as queries sio
muitas vezes ambiguas e aliado ao facto de serem devolvidos muitas vezes milhares de
resultados relacionados faz com que o utilizador possa ndo encontrar nas primeiras paginas
aquilo que pretende. De forma a tentar suavizar esta lacuna, o processo de categorizacdo
destes resultados foi implementado em muitos sistemas académicos e comerciais. E assim
extraido conhecimento oculto por entre os resultados, que é colocado de forma visivel ao
utilizador, tendo apenas este de navegar na estrutura para o tépico que mais se adequa as
suas necessidades. A geracdo e aplicacdo de categorizacdo automdtica nos documentos
Web, abordada na seccao 2.2, apesar de trazer grandes vantagens ao utilizador apresenta
ainda alguns problemas. Muitas vezes, os topicos apresentados ndo sdo suficientemente
fortes para que o utilizador possa saber exactamente qual a categoria que pretende. Ao
navegar por esta estrutura acaba por perder o mesmo tempo que a navegar pela lista de
resultados inicial. A consciéncia deste facto levou os investigadores a adaptar os modelos
de utilizador a personalizac¢do dos resultados dos motores de pesquisa de forma a dar relevo

aos que vao mais de encontro ao perfil do utilizador.

2.3.1 Modelos de utilizador e WebIR

“Todos diferentes, todos iguais” € uma frase bem passivel de ser adaptada a filosofia dos

utilizadores de um sistema WebIR. Todos tém as suas conviccdes, interesses € objectivos o
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que os torna diferentes mas quando frente a um motor de pesquisa, todos aspiram a encontrar
a informagdo que mais lhes convém de forma rdpida e concisa. Os modelos de utilizador
focam-se na primeira parte da frase. Cada um de nds sem excepg¢ao tem preferéncias, gostos,
habitos, que em toda a sua extensio fazem com que tenhamos comportamentos diferentes.

Um modelo de utilizador pretende mapear estas caracteristicas unicas de cada um.

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

informacdes. Este registo € um modelo ou perfil de utilizador.

Um modelo de utilizador pode ndo ser s referente a uma individualidade. Neste caso o
modelo serve para abranger um conjunto de pessoas que tém um interesse muituo em certas
areas. Esta mutualidade de interesses entre utilizadores permite optimizar a eficacia dos
motores de pesquisa integrando a pesquisa colaborativa. Se uma pessoa A tem 0s mesmos
interesses que outra B3 e estd a procurar informagdo relativa a assuntos (expressos sobre a
forma de uma query) que ja foram procurados por B e B sabe de alguns documentos DD
relevantes sobre esse mesmo assunto, entdo € possivel indicar a A que os documentos D

provavelmente lhe interessarao.

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

aos interesses de cada utilizador.
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2.3.2 Construcao de um modelo de utilizador

Muita pesquisa foi feita para reunir e reconhecer os interesses de um utilizador. Os sis-
temas construidos para efectuar tal tarefa podem recorrer a indicadores de cardcter implicito
ou explicito. Explicito, quando os utilizadores indicam ao sistema quais os documentos
ou outro tipo de informagdo € de interesse. Implicito, se de alguma forma é extraido

conhecimento das acgdes do utilizador sem que este se aperceba disso.

No exemplo dado anteriormente referente ao questiondrio efectuado por um médico para
a construgao de um perfil do utilizador, o utilizador provavelmente ndo se mostrara relutante
quanto ao facto de ter de responder as perguntas. No contexto da Web o caso € bastante
diferente pois a maior parte das pessoas quando lhes € proposta a participacdo em algum
tipo de inquérito ndo estd disposta a perder tempo com isso ou, simplesmente nao confia
na autoridade que pede a informagdo levantando problemas de privacidade. E por isso
necessdrio encontrar uma metodologia que seja capaz de indicar automaticamente que tipos
de documentos sao ou ndo relevantes para um utilizador. Quando estes documentos sao
encontrados, € possivel analisa-los e extrair informag¢ao que sendo comum a um conjunto de
documentos ou outro tipo de informacdo, representa os provaveis interesses do utilizador.
Imaginemos uma pessoa que consulta diversas paginas sobre noticias relativas ao mundo
do desporto e uma grande fatia dessas paginas € relativa ao futebol. Ao analisar estes
dados, serd muito provéavel que os termos desporto e futebol tenham uma grande frequéncia
por entre o conjunto de documentos, o que realmente € representativo dos interesses do
utilizador. De forma a extrair este tipo de conhecimento dos documentos lidos ou de um
histdrico de queries pesquisadas por um utilizador, sdo utilizadas diversas metodologias que

serdo descritas nesta mesma subsecg¢ao.

Reconhecer a informacao relevante para o utilizador automaticamente implica fazer uma
analise aos seus padrdes de interac¢do com o sistema. SO desta forma € possivel reconhecer
que informagdo € relevante para ele. Para tal é necessdrio a criacdo de uma ferramenta
que lhe permita a realizacdo normal das suas tarefas mas que consiga também efectuar
um registo das suas ac¢des. No caso concreto da andlise do comportamento do utilizador
dentro do mundo Web, € necessdrio um browser que seja capaz de permitir ao utilizador
navegar para qualquer pagina e efectuar as suas pesquisas mas, que também consiga indicar

que documentos o utilizador leu e achou relevantes. Saber que pesquisas efectuou com



28 CAPITULO 2. ESTADO DA ARTE

resultados uteis, € também muito importante para a obtencdo de dados que permitam depois

a construcao de um modelo de utilizador.

De modo a saber que documentos e consequentemente, pesquisas, foram relevantes,

existem muitas varidveis que podem ser tidas em conta:

e O tempo que decorre desde a abertura de um documento ao seu fecho,

A movimentagdo do cursor sobre um documento,

O conteudo seleccionado num documento,

O scroll efectuado no documento,

O ndmero de cliques dado no rato,

A impressao do documento,

A adigdo aos favoritos do documento,

Ao relacionar os valores de algumas destas varidveis € possivel saber que documentos
foram de facto interessantes (ou nao) para o utilizador. De salientar o facto de que uma delas
usualmente € muito mais representativa do interesse de um utilizador num determinado
documento. Esta varidvel € o tempo. Como se podera constar na abordagem a alguns dos
estudos referentes ao assunto apresentados de seguida [41]][33][40][32][44], todos referem

o tempo como sendo o principal indicador do interesse de um utilizador num documento.

Morita e Shinoda [41]] focam-se nos documentos do Usenet News Articles com o intuito
de demonstrar o interesse dos utilizadores nestes mesmos artigos. Concluem que apenas o
tempo disponibilizado pelo leitor na leitura dos documentos é um indicador desse interesse.
Salienta-se o facto dos resultados apresentados mostrarem que os tempos mais indicadores
de documentos nao relevantes (menor tempo gasto), quando confrontados com a leitura per-
centual do documento, nio representam uma leitura total (indicada pelo scroll ate ao final do
documento) o que € algo intrigante. Deixa de o ser quando € referido um conceito bastante
interessante: normalmente um utilizador consegue saber se um documento € interessante ou
nao pela leitura do texto presente nos primeiros pardgrafos, nao necessitando de observar

todo o documento quando este ndo € relevante.
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Kim, Oard e Romanik [33]] analisam a relevancia do tempo de leitura de um documento
como forma de previsdo para preferéncia de leitura de artigos de jornais profissionais ou
académicos. Também € estudada a relacdo entre o tempo dispendido a consultar um doc-
umento e a ac¢do de impressdo desse mesmo documento. Concluem que os utilizadores
tendem a perder mais tempo na leitura dos documentos relevantes para o estudo efectuado
do que os outros documentos. Porém € referido que este tempo varia consoante o tipo de

artigo, se noticioso, académico ou de um jornal profissional.

Claypool, Le, Waseda e Brown [40] estudam a correlacdo entre a indicacdo explicita de
interesse e diversos factores implicitos depreendidos do comportamento de navegacao do
utilizador num browser denominado Curious Browser. Sdo tomados em conta o tempo total
dispendido na visualiza¢do de um documento, o tempo perdido a mover o rato, o tempo de
scroll e o nimero de cliques nesse documento. Neste estudo € mostrado que o tempo perdido
na leitura e o tempo de scroll sdo bons indicadores de interesse, o nimero de cliques no rato
nao € um bom indicador e que existe uma boa correlacio entre o tempo de movimentacao do
rato e o valor de importancia dado ao documento. Contudo, os movimentos do rato sozinhos
parecem ser so relevantes para a determinacdo dos documentos que t€ém menos importancia

para o utilizador. O contrério ndo acontece.

Goecks e Shavlik [32] desenharam uma rede neuronal para aprender os interesses dos
utilizadores a partir dos cliques no rato, do scroll pelos documentos e da movimentagdo do
rato. Concluiram apenas que a monitorizagdo da actividade do rato nao era suficiente para

existir uma correlacdo com o interesse do utilizador em algum documento.

Chan [44]], introduziu algumas métricas para estimar o interesse para cada pagina con-
sultada. O interesse de um utilizador numa determinada pédgina € calculado através de uma

funcdo que recebe 5 parametros de entrada:

e Frequéncia de visitas a essa mesma pagina;

Booleano a indicar se a pagina foi marcada como sendo favorita;

O tempo gasto na pagina normalizado pelo seu tamanho;

O tempo passado desde que a pagina foi visitada pela dltima vez;
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e O ndmero de hiperligacdes visitadas sobre o nimero de hiperligacdes existente;

De seguida € preciso saber como sdo construidos e aplicados os modelos de ulilizadores
no contexto WeblR.

2.3.3 Trabalho relacionado

Aktas, Nacar e Menczer [38]] propdem a criagdo de um sistema de personalizacdo baseado
na alteracdo do algoritmo PageRank. Este passa por introduzir no calculo do algoritmo
informacao relativa aos interesses do utilizador por certos dominios especificos. Focam-
se por isso especificamente na andlise das caracteristicas do url de cada pagina. Na sua
implementagdo foram escolhidas nove categorias das quais trés sao geograficas e as restantes
seis relativas aos topicos comercial (.com), militar (.mil), governamental (.gov), organizagdes
sem fins lucrativos (.org), organizacdes da rede (.net) e educacional (.edu). Os utilizadores
especificam os seus interesses sob a forma de um vector bindrio correspondente ao interesse
ou nao numa determinada categoria. Dado um vector de entrada, o sistema processa o valor
PageRank para cada pagina baseado na comparacdo do dominio do url desta com os do
vector representativo do perfil. Visto existirem nove categorias, existe a possibilidade de
existirem 2° perfis diferentes que sdo computados off-line. Quando o utilizador utiliza o sis-
tema, este indica em que categorias estd interessado e o perfil dai resultante € utilizado para
a escolha do PageRank personalizado ja calculado que depois ird proporcionar a seleccao

dos documentos mais relevantes para a query do utilizador.

Tamine, Boughanem e Zemirli [37/]] inferem os interesses do utilizador a partir do historico
das suas procuras. Do seu ponto de vista, um perfil de utilizador expressa os seus interesses
de longa duracdo e estes estdo presentes no histérico das suas pesquisas sobre a forma das
palavras mais utilizadas por entre os documentos considerados relevantes para cada pesquisa
feita. A construcao do perfil € um processo de duas etapas: primeiro, existe um intervalo de
tempo em que € armazenada alguma informacao. Apds este intervalo de tempo, € possivel
inferir os interesses a partir de uma anélise estatistica dos termos mais frequentes entre os
documentos e as queries. A segunda etapa, consiste na monitorizacdo de uma possivel
actualizacao do perfil através de uma comparacdo entre os termos das queries que vao
sendo introduzidas e dos termos que representam o perfil. Quando existe um afastamento

considerdvel, o perfil é actualizado.
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Masayasu Atsumi [39] recorre a uma metodologia completamente diferente para extrair
os interesses do utilizador a partir das paginas Web que este consulte. Faz o uso de Al-
goritmos Genéticos. Representa um conjunto de documentos como um vector de palavras
representam num vector space model [29] onde a cada termo € atribuida a frequéncia no
documento. O interesse € representado como um cromossoma de tamanho varidvel cujos
genes sdo pares dos termos e dos seus valores. A extrac¢cao dos interesses do utilizador pode
ser vista como uma procura genética no espaco de documentos por um cromossoma Optimo,
capaz de aproximar todos os documentos ao julgamento de uma por¢ao destes por parte do

utilizador.

Gulli e Ferragina [45] propdem um tipo de personalizagdo que ndo faz uso de registo
de documentos relevantes para o utilizador e consequentemente, que se afasta do actual
problema de privacidade. A sua forma de personalizacdo passa por permitir ao utilizador
uma seleccdo dos topicos existentes na arvore de conceitos gerada no processo de clustering
por forma, a gerar uma nova lista (ordenada por relevancia) de resultados cujos documentos
estdo mais associados a esses topicos. Desta forma, é permitido ao utilizador adaptar a
escolha dos topicos de interesse de acordo com a sua subjectividade e interesses temporais

dependentes.

Sieg, Mobasher e Burke [23]] propdem uma procura na Web personalizada através do
uso de ontologias como representacao dos interesses do utilizador. Cada ontologia do perfil
de utilizador € inicialmente uma instancia de uma ontologia de referéncia constituida por
multiplos conceitos. A cada conceito no perfil do utilizador € atribuido um valor de interesse
que inicialmente é 1. A medida que o utilizador vai interagindo com o sistema através da
selec¢cdo ou visualizacdo de documentos, a ontologia deste € actualizada e os valores para
o grau de interesse de cada conceito sao modificados através do desencadeamento de uma
accdo de propagacdo. Desta forma, o contexto com o utilizador é garantido e actualizado
de acordo com o comportamento deste. A informac@o sobre os verdadeiros interesses do
utilizador € colectada com a interven¢do minima nos padrdes de navegagdo deste. Recorrem
para isso a uma observagdo passiva do seu comportamento: a frequéncia de visitas a uma
determinada péagina, o tempo dispendido na sua leitura, ac¢des de impressao ou adi¢do aos
favoritos. A escolha dos conceitos para a criagdo da ontologia de referéncia ficou-se no
uso do Open Directory Project, que € organizado numa hierarquia de topicos e paginas

relacionadas com esses mesmos topicos. A ligacdo de termos a conceitos na ontologia, foi
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feita a partir do cdlculo dos termos mais relevantes existentes nas paginas de cada topico
tendo por base a medida T'F'I DF'. Os resultados provenientes da procura sao devolvidos
ao utilizador por ordem crescente de um valor de importancia dado a cada documento. Este
valor € calculado com base da multiplicagdo de 3 outros valores: a distancia do documento
a query (Cosine), o valor de interesse para o melhor conceito encontrado para o documento

e o valor da distincia entre o conceito e a query.

Singh, Murthy e Gonsalves [51] propdem ndo um sistema de procura personalizado, mas
sim, uma forma de encontrar o interesse do utilizador em tempo real. O objectivo passa por
descobrir para uma determinada sessdo de pesquisa os termos (palavras) de interesse para o
utilizador, baseando-se numa anélise aos snippets devolvidos e na supervisao dos documen-
tos consultados pelo utilizador. Os autores referem que, se um utilizador introduz a query
“Jaguar” e visualiza os documentos referentes a “car” entdo € porque muito provavelmente
estd interessado em “Jaguar car”. Ao descobrir este tipo de informagdo € possivel utiliza-la
de varias formas como no auxilio a criacdo de um perfil de utilizador, ou em reordenar os
resultados se a pessoa avangar para os proximos resultados da query.

A metodologia proposta para encontrar os referidos termos baseia-se em dividir o con-
junto de resultados (7") em dois subconjuntos 7¢ e T, que representam respectivamente 0s
documentos visualizados e os nao visualizados. O préximo passo, € encontrar o termo w
que ocorre mais frequentemente nos resultados clicados (P.(w)) e menos frequentemente

nos resultados ndo visualizados (P=(w)).

2 — Pe(w)

d(w) = [Pe(w) = Polw)l * Logo—5 0 5

(2.1)
Calculando d(w) através da equagdo , obtém-se um valor entre [—1, 1], sendo que quanto
mais préoximo de 1 estiver este valor, mais for¢a tem o termo no conjunto de documentos

que o utilizador consultou e mais representativo do interesse do utilizador.

Tanner [52]] aponta para a criagdo de uma hierarquia de interesses do utilizador por forma,
a melhorar a personalizacdo dos motores de pesquisa. A sua abordagem para a reunido dos
documentos que mostram os interesses do utilizador passa pela consulta do histérico das
paginas favoritas deste. Apds reunir o conteudo de cada pagina, efectua uma limpeza do
seu conteddo através da remocdo de palavras sem significado e posteriormente, efectua um

processo de stemming. Cada documento passa a ser representado por frases cujos termos
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sdo todos significativos. Destas frases sao retirados todos os possiveis pares de palavras com
um algoritmo préprio denominado “Divisive Hierarchical Clustering”(DHC), cuja entrada
€ um grafo constituido por todas as palavras extraidas dos documentos e as relacdes entre
elas (obtidas dos pares de palavras). A partir deste grafo € feita a criacdo da arvore de
interesses. A raiz da drvore € um cluster com todas as palavras. Os elementos de cada nodo
vao também eles ser clusters (filhos), os quais contém subconjuntos de termos pertencentes
ao seu pai. De modo a determinar os clusters filhos, inicia-se a parte divisiva do algoritmo
que € a eliminac¢do de algumas ligacdes entre os elementos com base no cdlculo da pertencga
a um intervalo definido. O valor (para reordenar os resultados de uma pesquisa) para cada
documento € calculado através do somatdrio do valor dado a cada termo existente na drvore

€ no documento.

Liu, Yu e Meng [28] efectuam a personalizacido das pesquisas na Web através do ma-
peamento das queries do utilizador em categorias. O processo desenvolve-se em trés fases:
primeiro, modelar e reunir a informacdo proveniente de uma sessiao de pesquisa; segundo,
construir o perfil de utilizador baseado no historico das pesquisas e num perfil genérico con-
struido a partir da hierarquia de categorias existentes no Open Directory Project; terceiro,
deduzir as categorias que estardo associadas e uma nova query introduzida pelo utilizador.
A primeira fase implica reconhecer o que é realmente relevante para o utilizador, a nivel
de documentos. Sao utilizadas as técnicas mais comuns como o tempo passado a ver o
texto, o scroll e a movimentagdo do rato. Para cada query introduzida sdo guardadas duas
categorias relacionadas bem como os documentos lidos e que pertencem a estas categorias.
A informacao sobre estas categorias pode ser obtida em alguns motores de pesquisa que
relacionam certos documentos a categorias. A segunda fase, transforma esta informacao
numa arvore de interesses, que implica organizar as relagdes entre queries e documentos,
bem como, categorias e documentos. Para tal, é feito o uso de duas matrizes (D71 e DC)),
onde as linhas sdo os documentos e as colunas as palavras da query em DT, ou as categorias
em DC. A cada posi¢cdo da matriz DT, o valor atribuido tem por base o calculo do
TFIDF da palavra. A partir de DT e DC computa-se a matriz M, cujos valores das
linhas representam a relagc@o entre os termos e as categorias. O mesmo tipo de processo €
realizado para a constru¢do da matriz M, representativa do perfil genérico obtida a partir
das relacOes entre documentos e categorias existentes no ODP. A forma como sdo criadas
estas matrizes, M e M, passa pela utilizagdo do algoritmo Linear Least Squares Fit (LLSF),

sobre as matrizes DT e DC' de modo a aproximar DT * MT a DC.
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Para uma aprendizagem adaptativa, € utilizado como alternativa o método de Rocchio.
Por fim, de forma a calcular as categorias mais proximas de uma nova query introduzida
pelo utilizador, € calculada a distancia com base na fun¢do de Cosine entre a query e cada

categoria de M.

2.4 Proposta de trabalho

Como j4 referido neste capitulo, o processo de categorizacdo permite agrupar em con-
juntos elementos com propriedades semelhantes. Esta metodologia € aplicada em diversas
disciplinas e a pesquisa na Web € uma das areas em que o futuro do clustering parece mais
promissor. O estado da arte propde a categorizagdao automatica como solucdo para resolver
os problemas relativos a ambiguidade das queries e ao crescente nimero de resultados
relevantes devolvidos por um sistema IR. O motor de pesquisa recebe a query, encontra
os resultados relevantes e numa fase final, processa estes de modo a encontrar similaridades
entre eles de tal forma que possam ser colocados em vérios grupos, devidamente identifica-
dos. Desta forma, o utilizador recebe uma lista de resultados sob a forma de uma estrutura

com a qual pode interagir e assim centralizar a sua aten¢do num conjunto de documentos.

Com o mesmo objectivo de melhorar a performance dos sistemas WeblR, o estado da arte
refere também a criacao de modelos de utilizador. Estes modelos sdo adaptados aos sistemas
WebIR e permitem fazer com que possa existir uma personalizacao dos resultados devolvi-
dos. A constru¢do de um modelo de utilizador baseia-se na extrac¢do do conhecimento
implicito existente nos documentos consultados pela pessoa ao qual o modelo se destina.
Ao submeter estes documentos a um algoritmo de categorizacao, as particularidades destes
permitem encontrar muita informacdo oculta € comum, muitas vezes representativa dos
interesses do utilizador. As categorias geradas representam normalmente estas areas de
interesse, e a transformac¢do da hierarquia num modelo de utilizador quantificado é feita de

forma simples.

O processo referido anteriormente necessita do armazenamento dos documentos que sao
relevantes para o utilizador, fazendo com que passado algum tempo ja seja necessaria uma
base de dados gigantesca para se poder efectuar a criagdo ou a actualizacdo dos modelos de

utilizador. Este tipo de metodologia talvez ndo seja a mais indicada para a personaliza¢ao
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dos resultados para os milhdes de utilizadores que efectuam pesquisas na Web. Deste modo
e apos ter estudado profundamente o assunto decidimos seguir um caminho diferente para

a criacdo dos modelos de utilizador.

Sabendo que os documentos guardados apenas servem para encontrar informacao que
seja comum entre os documentos, normalmente representativa dos interesses do utilizador,
porque nao efectuar o mesmo mas a partir de uma fonte diferente. Ao efectuar a categorizacao
dos resultados para as pesquisas, € possivel encontrar conhecimento que ndo era visivel
de forma explicita por entre os resultados. Estas categorias sdo uteis para o utilizador
porque lhe podem ser chamativas e quando o sdo, normalmente deve-se ao facto de irem
ao encontro dos seus interesses. Podemos entdo dizer que as categorias resultantes de uma
pesquisa podem ser consideradas como areas de interesse do utilizador. Resta agora en-
contrar quais as categorias que sao realmente interessantes para cada pessoa. Num sistema
trivial, poderiamos simplesmente gerar estas categorias, propd-las ao utilizador e as que este
consultasse seriam os seus interesses. Contudo, numa situagao real muitas vezes o utilizador
nao faz uso destas categorias, pois ele proprio ndo sabe muito bem a categoria onde estd o

que pretende. Cabe ao sistema encontrar estes interesses automaticamente.

Ao analisar o histérico de pesquisas do utilizador constituido apenas pelas queries que
este introduziu e que lhe providenciaram documentos realmente de interesse, € possivel
construir uma arvore relacional de pesquisas. Esta arvore s6 tomard em conta pesquisas
cujos termos ocorrem com alguma frequéncia em termos de introdugdo e de tempo, visto
serem estes os factores mais representativos dos interesses reais do utilizador. Uma pesquisa
feita por impulso pode ser feita de longe a longe, mas as pesquisas que sdo feitas de
modo a encontrar informacao relativa a interesses deste sao muito mais frequentes. Quem
estd interessado em linguagens de programacdo, provavelmente ird pesquisar muito sobre
varios tipos de linguagem ao longo do tempo, mas se necessitar de saber onde fica um
determinado local, provavelmente s6 fard pesquisas relativas a isso num tnico dia. O tipo
de estrutura daqui resultante ird certamente gerar um vasto nimero de ramificagdes, pois
muitas pesquisas podem ser feitas com recorréncia a palavras diferentes apesar de recairem
sobre uma mesma categoria. E nesta fase que pensamos ser possivel dar um outro uso a
categorizagao dos resultados das pesquisas. Ao termos ramificacdes de termos na arvore de
pesquisas do utilizador, guardamos também para cada uma dessas pesquisas as categorias

que lhe estdo relacionadas. Deste modo, podemos encontrar as categorias mais comuns
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entre as pesquisas que pertencem a cada ramo. Ao fazer isto para cada ramo, obteremos as
categorias que melhor representam cada um (as mais frequentes e mais comuns a todos os

elementos) e que muito provavelmente representardo os reais interesses do utilizador.

Também muito provavelmente, existirdao repeti¢coes de categorias devido ao facto j4 referi-
do de que pesquisas que t€m termos diferentes muitas vezes recaem sobre a mesma cat-
egoria. Ao acontecer isto, estas categorias terdo ainda mais importancia no que toca a

quantificar os interesses do utilizador.

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

A estrutura resultante ird ser do género apresentado na figura [2.§]

= Utilizador
. shimano

Figura 2.8: Perfil do utilizador sem categorizacao.

Ao ser incluida a informagdo sobre as categorias, a estrutura resultante serd algo que
ja contem um dado mais especifico que demonstra que todas estas pesquisas recaem sobre
a categoria de bicicletas de montanha, ou seja, o utilizador estd interessado neste tipo de
modalidade (ver figura [2.9).

=~ Lf_tilizau:lcur
=- montain, bike
E----tn_wativ

Figura 2.9: Perfil do utilizador com categorizagao.

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

modelos de utilizador.



Capitulo 3
Clustering de Web snippets

A literatura mostra que a categorizacdo de Web snippets resultantes de uma pesquisa
€ um processo que acresce dificuldades as correntes metodologias de categorizagdao. Tal
deve-se ao facto do conjunto de informacdo ser muito mais reduzido e apresentar par-
ticularidades muito interessantes como o conteddo dos snippets ser muito dependente da
query ou as frases existentes serem alvo de grande personalizacio como a repeticao de
palavras para dar énfase ao contetido que muitas vezes nem é apelativo. E por isso, dificil
classificar as palavras com recorréncia a simples medida de T'F'/DF e sem recorrer a
outros servicos que providenciam uma avaliagdo da categoria morfoldgica das palavras.
Em [45] Gulli e Ferragina propdem um sistema capaz de efectuar a categorizacdo dos
resultados de uma pesquisa com o recurso a algumas medidas que a nosso ver sao realmente
interessantes. Dentro do universo académico, esta € também a abordagem que conduz a
melhores resultados. Dizemos dentro do universo académico porque se olharmos para o
mundo comercial, existe um sistema que estd na vanguarda e os seus resultados revelam-se
de alta qualidade. Falamos do motor de pesquisa Vivissimo (também referido como Clusty),
um sistema ja existente ha alguns anos mas que ao longo do tempo tem vindo a evoluir muito
positivamente. Infelizmente ndo existe literatura que faca uma andlise mais profunda da
metodologia utilizada por este sistema. Parte da metodologia proposta por Gulli e Ferragina
serviu de inspiracdo para a criacdo do nosso algoritmo pois a sua proposta tem em conta para
a criagdo das categorias, nao o calculo da similaridade entre documentos, mas sim a procura
das melhores e mais frequentes expressdes que existem entre os documentos de forma a
criarem os grupos em torno destas mesmas expressoes. O nosso algoritmo de certa forma
também ambiciona efectuar o mesmo. Encontrar os termos mais fortes por entre o conteido

dos documentos para depois agrupar os documentos que contemplam estas expressoes. A

37
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diferenca principal é que ndo introduzimos conhecimento no nosso algoritmo como o uso
de bases de dados classificativas (o Snaket usa o DM O Z) ou remogao de stop-words, nem
adicionamos informacao ao snippet de cada url. Dada a natureza do nosso algoritmo, que
se baseia na selec¢@o de termos fortes para a construgdo dos clusters e atribui¢cdo dos nomes
ou “labels”dos clusters também com base nestes termos, este foi denominado por CBL,

Clustering by Labels. E claramente um algoritmo do tipo label-derived.

3.1 Obtencao dos documentos relevantes para uma query

a partir de um meta-motor de pesquisa

Nao sendo o objectivo deste trabalho melhorar os motores de pesquisa relativamente
a recolha dos documentos que mais estdo relacionados com uma query, o processo de
obtenc¢do destes documentos passou pela criacdo de um meta-motor de pesquisa [25]. Um
meta-motor de pesquisa € um sistema que faz uso de varios motores de pesquisa existentes
para obter um conjunto de documentos mais forte no que toca a relagdo com a query.
Isto acontece porque ao recolher os resultados de cada motor, o conjunto resultante ird
conter uma maior variedade de assuntos visto que cada motor de pesquisa cobre uma drea
da Web que ndo é exactamente a mesma dos outros motores. Estes diferentes motores
de pesquisa também aplicam diferentes algoritmos para a classificacdo dos documentos,
logo os resultados também sdo muitas vezes diferentes. E também importante referir que a
representacdo dos documentos deste meta-motor de pesquisa € feita através de snippets. Ou
seja, cada documento € representado pelo seu respectivo url, o titulo e algumas frases mais

importantes do documento (Ver figura|3.1]).

Welcome to Apple Store - Apple Store (Portugal)

Ofereca produtos Apple. Informe-se acerca de pregos especiais para encomendas de ...
Também pode encomendar na Apple Store através do ndmero 800 207758 ...
store_apple.com/pt - Em cache - Semelhante

Figura 3.1: Exemplo do snippet de um documento pertencente ao conjunto de resultados no

motor de pesquisa Google para a query “apple”.

O nosso meta-motor de pesquisa recorre ao uso de trés dos mais conhecidos motores de
pesquisa: o Google, o Yahoo e o MSN Live cuja dltima remodelagdo levou a alteracdo do seu

nome para Bing. Para cada motor de pesquisa sdo obtidos os primeiros 50 a 100 resultados,
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conforme o valor escolhido pelo utilizador. Foi estabelecido este intervalo pois achamos
que os resultados a partir da posi¢cao 100 ja ndo sdo uteis para o que se pretende visto que €
muito raro um utilizador navegar até ao resultado nimero 100 para verificar se existe algum
conteudo de interesse. O minimo imposto deve-se ao facto de ser necessario uma quantidade

relativa de documentos para que possa existir uma boa geracao de categorias.

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

documento dd mais importincia aos resultados do Google tal como definido na equag@o 3.1}

R(d) = 0.4 % Ry(d) + 0.3 % R,y (d) + 0.3 % R,(d) 3.1)

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

ranking dado pelo Yahoo ao documento.

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

equacdo 3.2 onde o documento d nao é devolvido pelo motor de busca Google.

R(d) = 0.5 % Ryp(d) + 0.5 % Ry(d) (3.2)

A informacdo relativa ao titulo e as frases mais importantes de um documento que é
devolvido por varios motores de pesquisa € unida numa estrutura que representa o conteido
do documento. Ou seja, os vdrios titulos s@o unidos numa unica representacdo de texto
bem como numa outra varidvel sdo unidas todas as frases mais importantes desse docu-
mento. Mais para a frente iremos explicar porque nao faz diferenca nesta fase verificar se a

informacao relativa ao mesmo documento e proveniente de diferentes motores, ndo € igual.
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3.2 Aglomeracao dos snippets por dominio e pré-proces-

samento dos dados

Esta € uma das fases mais importantes para que o processo de categorizacao possa ter
como entrada boas palavras. Para tal € necessario primeiramente agrupar todos os resultados
de acordo com o dominio do url. Isto vai ser ttil numa fase posterior para poder analisar as

varias frases que possam existir em documentos que pertencam ao mesmo dominio.

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

conhecimento e alguns caracteres especiais cuja remog¢ao nao altera a estrutura das frases.

Apos esta primeira filtragem efectua-se uma andlise a estrutura do texto onde, com
recurso a uma etiquetagem definida por nds, sdo marcadas as sec¢des onde uma frase acaba,
onde existe uma virgula ou onde existem cortes (frases que dada a sua extensdo nao sao
apresentadas na sua totalidade no snippet, sendo substituido o resto da frase por trés pontos).
Cada sequéncia de caracteres € analisada e conforme a sua constitui¢io é-lhe atribuido um
marcador definido na tabela

Marcador Descricao
Jop Final de frase
9od Delimitador na frase
<0> Contetido da palavra analisdvel
<a> Acrénimo
~<n> Nome
<t Conteudo descartavel
<d> Data
<m>m Interrupg¢do da frase

Tabela 3.1: Descri¢ao dos marcadores utilizados no pré-processamento dos snippets.
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Estes marcadores servem para que numa fase seguinte, certas propriedades que decidi-
mos avaliar nas palavras possam estar marcadas nos snippets. Algumas destas propriedades

sdo descritas de seguida:

e Classificacdo de uma palavra como nome: uma palavra € classificada com sendo
representativa de um nome quando esta comeca com uma maitscula, sendo todos os
restantes caracteres mindsculos, quando ndo estd no inicio de uma frase, e quando
numa janela de p palavras em torno da que estd em avaliagdo, ndo existem mais que n
% de palavras também elas podendo ser classificadas como nomes. Tal restricdo deve-
se ao facto do conteddo dos snippets ser muitas vezes alvo de uma ma4 escrita onde por

exemplo uma frase é composta toda ela por palavras que come¢am por maidsculas.

e Classificacdo de uma palavra como acrénimo: o processo € mesmo do que para a
classificagdo de nomes e com as mesmas restricoes. A unica diferenca é que a palavra

tem de ser composta na sua totalidade por letras maitsculas.

e Classificacdo de uma palavra ou expressdo como ndo itil: todas as sequéncias de
caracteres que tenham mais do que um hifen, que representem hiperligagdes ou cujo
seu conteudo esteja representado por caracteres ndo alfa-numéricos com a excepgao

dos hifenes.

Na figura[3.2] vemos o tratamento de um snippet apds o pré processamento e ja preparado

para ser analisado numa fase posterior.

snippet sem pré-processamento:

The <b=apple</b> is the pomaceous Truit of the <b=apple</b> tree, species
Malus domestica in <br> the rose Tamily Rosaceae. It is one of the most
widely cultivated tree fruits <br> <b=...</b>

Snippet com pré-processamento:
<o=the <o=apple <o=is <o=the <o=pomaceous <o=fruit <o=of <o=the <o=apple
<g=tres %d <o=species <n=malus <o>domestica <o=in <o=the <o=xrose <o=Family

<f>rosacede ¥p <o=it <0=is «<0=0ne <o=o0f <o>the <o=most <o»widely
<o=Ccultivated <o=tree <o=Truits <m=m

Figura 3.2: Comparagdo entre um snippet com e sem pré-processamento.
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3.3 Extraccao de caracteristicas das palavras

Com o contetdo dos snippets ja devidamente etiquetado e agrupado por dominios passa a
ser possivel processar todos os textos e reunir a informacao relativa a cada palavra existente.
Esta informacdo vai ser utilizada para calcular o nivel de importancia de cada palavra.
Além de ser guardada a frequéncia com que cada palavra ocorre, o nimero de vezes que
¢ considerada um nome, um acrénimo, o nimero de urls em que ocorre, sdo efectuadas
contagens mais relevantes para o calculo da sua importancia. Estas t€ém a ver com a co-
ocorréncia da palavra com outras palavras situadas imediatamente adiante ou atrds (caso
existam claro). Apds muito tempo a analisar as caracteristicas dos snippets chegdmos a
conclusdo de que poderiamos obter a qualidade de uma palavra a partir do nimero de
palavras diferentes que ocorrem com a palavra em questdo. As palavras que nao introduzem
conhecimento relacionam-se com um niimero muito variado de palavras (por ex: “o carro”,
“o gato”, “ganhou 0”, “o0 sol”). Pelo contrério, palavras que induzam conhecimento na
generalidade nao se associam a um numero tdo grande de outras palavras. Ao sabermos
o numero total de palavras que ocorreram nas laterais da palavra em andlise € o numero
de palavras diferentes deste conjunto, é possivel quantificar o nivel de interesse que essa

palavra teré.

Dado que muitas vezes os motores de pesquisa utilizados no nosso meta motor devolvem
resultados pertencentes a0 mesmo dominio, sendo o seu conteido integralmente (ou mesmo
exactamente) igual apenas variando o url, existiu a necessidade de adaptar o nosso algoritmo
a esta realidade. A ignorancia deste facto iria viciar os resultados no sentido de que ao
serem repetidas muitas frases iria acontecer que as palavras iriam ocorrer com um conjunto
muito pouco variado de palavras e com uma frequéncia elevada. Isto resultaria numa boa
classificagdo da palavra aos olhos do nosso algoritmo algo que ndo seria veridico. O excerto
que se segue na figura [3.3] de uma lista de resultados para a query “cars” demonstra bem

este caso.
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New &amp; Used Cars for Sale, Auto Dealers, Car Reviews and Car Finance Advice

search 2.6 million new &Lamp; used car 1istings, price a new car, ger a dealer gquote, read
expert reviews, or 5e11 your car at thousands over trade-in.

4 = http://vwew.cars.com/go/index. jspTaff=1ithaca

New &amp; Used Cars for Sale, Auto Dealers, Car Reviews and Car Finance Advice

search 2.6 million new &amp; uted car liztings, price a neéw car, ger a dealer quote, read
expert reviews, or s5el11 your car at thousands over trade-in.

L = http://vwew.cars.com/go/index, jsp?aff=dnoines

Néw Lamp; Used Cars for Sale, Auto Dealers, Car Reviews and Car Finance Advice

search 2.6 million néw &amp; uséd car T1i2tings, pricé & néw cCAr, g&t & dealér quote, réad
expert reviews, or sel11 your car at thousands over trade-in.

7 = hrtp: //vwww. cars. com/go/index. jsprfaff=jconline

New &Lamp; Used Cars for Sale, auto Dealers, Car Reviews and Car Finance advice

search 2.6 million new &amp; wused car 1istings, price a new car, get a dealer gquote, read
expert reviews, or se11 your car at thousands over trade-=in.

8 - hrrp:/ weww.cars. com/go/indax. jeprarf=therimes

New &Lamp; Used Cars for Sale, Auto Dealers, Car Reviews and Car Finance advice

Search 2.6 million new &amp; used car 1istings, price a new car, get a dealer gquote, read
expert reviews, or sel11 wvour car atr thousands over trade-in.

9 - http:// vwww. Cars. com/go/indéx. jspratf=wmy

New &Lamp; Used Ccars for Sale, Auto Dealers, Car Reviews and Ccar Finance advice

Search 2.6 million new &amp; used car l1istings, price a new car, get a dealer guote, read
axpart reviews, or sall weur car atr thousands over Trade-in.

11 - http:/ eww.cars. com/go/index. jspraff=batcreek

Figura 3.3: Conjunto de snippets para a query “cars” cujo conteudo € exactamente igual.

s

E este o motivo pelo qual os resultados foram agrupados por dominios, para que o
algoritmo efectue a extrac¢do da informacao através da andlise das sequéncias de palavras
que sdo distintas entre os urls de cada dominio. Cada uma destas sequéncias é também
adicionada a uma lista que depois servird para a extrac¢do de expressdes compostas. Na
tabela seguinte [3.2] sdo apresentadas todas as caracteristicas que sdo guardadas para cada
palavra. Na figura [3.4] estd o pseudo-c6digo do algoritmo que permite a extrac¢do desta

informacao por entre todos os resultados do meta-motor de pesquisa.

Criar lista de expressoes (E);
Por cada dominio
t Criar 1ista de expressoes_temp (ET);
For cada url de um dominio
Por cada expressac (exp) do url
se({singular) -» incrementar F & 5;
se(composta &4 lexiste ém ET) -» processar cada palavra (w) & analisar as associadas;
incrementar FOw), WIL(w) ou WIR(w), WOL{w) ou WOR(w);
se(w) = <n> -> incrementar F_Hamtij;

S&(wW) = <> -» TNCrémentar A_Namé(w)
adicionar exp a ET;

}

adicionar ET a E;

Figura 3.4: Pseudo-cédigo para a extraccdo de informagao das palavras.
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Caracteristica Descricao
w Representagcdo em caracteres da palavra
query_Word Indicagdo se a palavra existe na query
F_Name Numero de ocorréncias em que a palavra € considerada um nome
F_Acron Numero de ocorréncias em que a palavra € considerada um acrénimo
S Numero de ocorréncias em que a palavra esta isolada
F Frequéncia da palavra
U Numero de Urls em que a palavra ocorre
WIL Numero de palavras contadas imediatamente a esquerda da palavra
WIR Numero de palavras contadas imediatamente a direita da palavra
WDL Numero de palavras diferentes contadas imediatamente a esquerda da palavra
WDR Numero de palavras diferentes contadas imediatamente a direita da palavra
W_Class Raiz da palavra (quando € utilizado stemming)

Tabela 3.2: Caracteristicas analisadas numa palavra.

Visto que durante a execugdo do algoritmo € necessdrio estar constantemente a aceder

ao objecto que contem a informacdo relativa a cada palavra, foi criada uma estrutura que

permite encontrar muito rapidamente esse objecto. Esta estrutura consiste numa arvore de

nivel 3 (ver figura[3.5) onde cada ramo e sub-ramo contem os caracteres do alfabeto. No

final de cada ramo da arvore, existe um apontador para uma lista que contem as referéncias

dos objectos que contém a informacao das palavras cujo nome comeca pelas letras desta

ramificacdo. E assim possivel saber muito mais rapidamente para um palavra onde esté

a estrutura que a representa e deste modo poder processar todos os dados em tempo real

(obrigatoriedade para os sistemas de WebIR).

amazon a b ¢ e M. o

apple

application

mac

microsoft

@ mec ..p a i
/ apple \ \
amazon application mac microsoft

Figura 3.5: Estrutura de indexacdo das palavras em arvore.
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3.4 Calculo do valor de importiancia de uma palavra

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

seguintes quatro propriedades:

Propriedade VW,: Se um termo aparece sozinho num segmento de texto, quer seja sep-
arado dos restantes termos por uma virgula, um ponto ou outro separador, entdo é muito

provavel que esse termo tenha significado.

Wi (1) = o) (3.3)

in(F(w))
Onde w € qualquer termo, A(w) é o nimero de ocorréncias em que w aparece sozinha e

F(w) é a frequéncia do termo w.

Propriedade W5: Quanto maior for o nimero de termos que co-ocorrem com qualquer
termo w tanto no contexto do lado esquerdo ou do lado direito, entdo menos importante esse

termo sera.

WIL(w) + WIR(w)
Walw) = 2% F(w)

(3.4)

Onde w € o termo, WIL(w) e WIR(w) sdo o nimero de termos que co-ocorrem ime-
diatamente nos lados esquerdo e direito do termo w respectivamente e F'(w) € a frequéncia

do termo w.

Propriedade WW5: Quanto maior for o nimero de termos diferentes que co-ocorrem com
o termo w em ambos os seus lados esquerdo e direito comparativamente ao nimero total de
termos existentes nos seus lados esquerdo e direito respectivamente, entdo, provavelmente

menos importancia terd essa palavra.

Waw) = |(REw)  WDLw) WTL(w)] [WDR(w) WDR(w). WIR(w)

WiLw) ~ FH@w) ) *  Fw) WIiR(@w) ~ FH@w) ) Fw)
(3.5)
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Onde w € qualquer termo, W DL(w) e WDR(w) sdo respectivamente o nimero de
termos diferentes imediatamente ao lado do termo w e F'H(w) é igual ao Max[F(w)],

para todos os termos w.

Propriedade W,: Se um termo aparece designado pelo processo de pré-filtragem como
sendo um nome ou um acrénimo com uma certa frequéncia num conjunto de texto, entdo é
muito provavel que esse termo tenha significado.

I{w)

Wi(w) = In(F(w)) (3.6)

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

acrénimo ou nome e F'(w) é a frequéncia do termo w.

Finalmente, baseado nestas quatro propriedades € possivel atribuir um valor de im-

portancia a w.

Wg(w) * Wg(w), se W1(’w> < 0.5
Wolw)Ws(w) = o Wy (w) > 0.5 A Wy(w) < 0.5

1+W1(w)
Walw)Wslw) o Wy (w) > 0.5 A Wy(w) > 0.5

14+Wi (w)+Wy(w)?

Onde W (w) € o valor da importancia do termo que quanto mais baixo for, mais impor-

tante € o termo.

3.5 Geracao das categorias com base nas palavras mais

fortes

ApOs todas as palavras importantes terem sido identificadas, elas vao, como ji havia
sido referido, representar um papel crucial no processo de categorizacdo dos resultados
visto que este tem por base a escolha destas melhores palavras. O algoritmo € executado
nos trés seguintes passos: criacdo dos pdlos, unificacdo e absor¢do, escolha de um nome

identificador para o contetido do cluster.

Criacdo dos polos: € necessario inicializar o algoritmo para que sejam escolhidos os

termos mais representativos. Com esse proposito, todas as palavras que se situem entre as
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« primeiras posi¢oes da lista ordenada de palavras mais importantes para cada url e que
existam em mais de dois urls, sdo propostas para centros iniciais de clusters (pdlos). A
cada pdlo, € associado uma lista de urls. Um url € adicionado a lista se contém a palavra
que estd no polo entre as J primeiras posi¢des da lista de palavras ordenada por grau de
importancia para esse url. Particularmente, o valor 3 permite controlar o nimero de urls
que € adicionado a cada pdlo visto que um (3 baixo vai produzir clusters mais pequenos
e um [ maior ira levar a existéncia de mais resultados dentro dos clusters. Na corrente
implementagdo do algoritmo o valor de 3 € igual a 3 pois € um valor que permite um
numero aceitavel de resultados por cada categoria e também que um url s possa existir no
maximo em 3 categorias. O valor de « € igual a 1 pois desta forma s6 s@o criados pélos em
torno das palavras mais importantes para cada url. No capitulo 5 (discussdo dos resultados)

sdo apresentados os resultados obtidos com valores diferentes para c.

Unido e Absor¢do: o proximo passo pretende iterativamente unir clusters que contenham
urls similares. Para este propdsito definimos dois tipos de aglomeracdo: (1) a unido, quando
dois clusters contém um numero significante de urls comuns e partilham de um tamanho
semelhante em termos do nimero de urls, (2) a absorcao, quando partilham muitos urls mas
o tamanho dos clusters € bastante diferente, sendo um bem mais numeroso que o outro.
Como consequéncia definimos duas proporcoes: P, o nimero de urls comuns aos clusters
dividido pelo numero de urls do cluster mais pequeno e F, o nimero de urls do cluster mais

pequeno dividido pelo niimero de urls do cluster maior. O algoritmo que se segue € iterado.

Por cada cluster, P, € calculado relativamente a todos os outros clusters. Depois para
cada par de clusters, se P; € mais elevado do que o valor de uma constante 1, entao avalia-se
o valor de P, entre esses dois clusters. Se P» ¢ maior do que uma constante #, entdo o par de
clusters € adicionado a lista de unido, caso contrério € integrado na lista de absor¢do. Assim
que todos os clusters sejam mapeados, ambas as listas de unido e absorcdo sdo tratadas.
A lista de unides € tratada primeiro como se descreve no paragrafo seguinte. Os melhores
valores encontrados para p e 6 através de experiéncias realizadas sdo respectivamente 0.7 e

0.8. Novamente, no capitulo 5 sdo mostrados resultados com diferentes valores para p e 6.

Para cada par de clusters na lista de unides, os dois clusters pertencentes as estes pares sao
juntos no cluster com o maior valor de importancia da palavra W (w) que é representativa

do seu centro. A cada passo deste processo, os indices dos clusters sdo substituidos e os
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clusters unidos sao removidos da lista de unides de forma a manter uma lista actualizada
de clusters. Apds todos os elementos desta lista terem sido processados, trata-se da lista de

absorcoes.

Iterativamente selecciona-se o par de clusters que contém um qualquer cluster que ndo
possa ser absorvido por nenhum outro cluster existente na lista. Quando encontrado, este
cluster absorve o cluster que faz par com ele. Os indices dos clusters sdo novamente
actualizados e os clusters inutilizdveis sdo removidos. Ambas as listas sdo actualizadas
e o processo repete-se, dando a possibilidade da geracdo de uma categorizacdo do tipo
plana (primeiro passo do algoritmo), ou a uma categorizacdo hierdrquica (todos os passos
do algoritmo). De real¢car que o algoritmo permite a um url existir em diversos clusters,

podendo assim o algoritmo ser classificado de Soft Clustering permitindo o overlap.

Escolha de um nome identificador para o contetido do cluster: através da unido e
absor¢do, cada cluster pode conter mais do que uma potencial palavra para descrever o
seu contetido. Contudo, também pode acontecer que os urls do cluster contenham um outro
tipo de palavras (expressdes compostas) que providenciem um nome mais interessante para
o cluster. Como consequéncia, estas expressoes, extraidas apds a fase de cdlculo do grau
de importancia das palavras com o uso do algoritmo proposto em [35]], sio comparadas as
frequéncias das palavras simples que representam o cluster. No caso da frequéncia de uma
palavra composta ser mais elevada que um valor ¢ imposto de proporcionalidade com a
frequéncia da melhor palavra simples candidata a nome do cluster, entdo serd a expressao
composta a identificar o contetido do cluster. Caso contrario serd a palavra simples candidata

a mais forte.

3.6 Comparacao com o estado da arte

O CBL foi desenvolvido com o intuito de ser uma metodologia completamente inde-
pendente e capaz de agrupar os documentos com base nas palavras mais fortes. Ao ser
aprofundado o conhecimento sobre o clustering de documentos, podemos constatar que as
abordagens do tipo document-derived como em Lipai [22] e Geraci [27], tendem a produzir
categorias cujo seu conteddo diversas vezes estd afastado do nome atribuido a categoria.

Tal acontece porque sdo algoritmos que se baseiam a priori no cdlculo da similaridade entre
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documentos e depois no agrupamento dos que sd@o mais similares. Contudo neste tipo de
abordagem, por forma a criar conjuntos com um nimero consideravel de documentos, existe
uma menor restricdo ao nivel da similaridade necessaria para adicionar um novo elemento a
um conjunto. Isto faz com que certos elementos sejam adicionados por terem similaridade
com um conjunto de termos existente realmente no conjunto mas que nem € interessante ou
tdo frequente quanto outros que depois sdo seleccionados para representarem o conjunto.
Quando a similaridade necessaria é mais exigente, os grupos formados sao realmente fortes
mas regra geral muito pequenos o que pode levar 4 existéncia de muitos grupos pequenos
que quando apresentados a um utilizador acabardo por fazer com que este se perca a procura

do pretendido.

Ao estudarmos o trabalho de Gulli e Ferragina [45] achamos que a sua ideia ia mais
de encontro ao que idealizamos como um bom sistema de categorizagdo: agrupar os re-
sultados em torno de expressdes que sdo consideradas fortes. A sua abordagem € contudo
muito dependente de informagdo adicional para o enriquecimento dos snippets e para a
classificagdo da qualidade dos termos. Além disso aplicam filtros que removem as palavras
vazias pré-estabelecidas. Esta dependéncia de diversos outros sistemas, foi algo que sempre
ambicionamos ultrapassar e por isso desta metodologia serviu de orientagdo no que tocou a
escolha da metodologia label-derived. A fase final de agrupamento dos resultados com base
nas palavras mais importantes, absorcao e unido de categorias, foi também algo influenciada

por esta metodologia.

Contudo a fase mais importante do nosso algoritmo estd na atribuicdo de um valor de
importancia as palavras que compde os snippets. Um trabalho bastante similar ao que
propomos € o de Ventura J. e Silva J. [34] que também qualifica as palavras presentes num
conjunto de documentos com um valor de relevancia. Este valor € como no nosso algoritmo,
obtido através da andlise estatistica dos sucessores e precedentes para cada palavra. A
ideia € a mesma, palavras que co-ocorrem com um conjunto mais limitado de palavras sao
normalmente mais indicadoras de conhecimento e qualidade. O calculo da importincia de
uma palavra é dada pela média do valor obtido para os valores de ocorréncia com os seus
sucessores e precedentes. Contudo no caso especifico do portugués, aplicam uma medida
diferente pois a estrutura da lingua sugere ser normal uma maior variacao nas palavras que
precedem a avaliada e deste modo isso € levado em consideragdo. Para reforcar o valor

de importincia dado a uma palavra, sugerem também a introducdo de um peso conforme
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o nimero de silabas que a palavra apresente. Palavras com uma silaba ou muitas silabas
sdo consideradas como menos importantes. Nesta abordagem também € descrito uma nova
metodologia denominada de “Ilha” que ambiciona calcular a fronteira entre as palavras que

se podem considerar relevantes e nao relevantes.

A nossa implementacao para o célculo do valor de importancia de uma palavra difere um
pouco da abordagem referida. A forma como relacionamos o nimero de palavras diferentes
e o numero de palavras existentes para as palavras que precedem e sucedem a palavra em
avaliacdo € diferente. A ideia com que ficamos das nossas experi€ncias foi que uma palavra
pode ser importante se apenas o ndmero de palavras diferentes que esteja num dos lados da
palavra em andlise seja baixo. Se a palavra ocorrer com poucas palavras nas suas fronteiras,
e estas variarem bastante, a palavra deve mesmo assim obter uma certa importancia. E isso
que pretendemos quantificar com as func¢des propostas. Ao longo do desenvolvimento do
nosso algoritmo também pensamos introduzir um peso que penaliza-se palavras com um
numero de silabas muito baixo contudo verificamos que existem bastantes palavras (em
qualquer linguagem) que seriam penalizadas injustamente. Decidimos por isso acrescentar
como factores indicativos da importincia de uma palavra a sua ocorréncia isoladamente,
como acrénimo e como nome. De salientar que a palavra ndo é qualificada por exemplo
como acrénimo apenas por ter todas as palavras em maidsculas. E também necessério que
numa certa janela de palavras existam algumas sem estar neste formato. A nao verificagdao
deste caso, levaria a que muitos titulos ou outras por¢des dos snippets escritos totalmente em
maiusculas, fossem considerados acronimos, quando ndao o eram. O algoritmo proposto €
por isso uma mistura de diversos conceitos com o objectivo principal de agrupar informacao
em torno de palavras fortes e sem dependéncias de outras ferramentas a excepcao das fontes

para recolha de resultados em forma de snippets.



Capitulo 4
Criacao de modelos de utilizador

Para que possa ser criado um modelo de utilizador é necessario reunir informagdo que
seja realmente relevante para este. Existem duas formas de reunir esta informagao, implici-
tamente ou explicitamente. O problema de reunir dados que sejam de interesse para uma
pessoa sob forma automadtica, ou seja implicitamente, reside na escolha dos indicadores que
permitem saber que informacdo € realmente relevante para este. Por outro lado o problema
de reunir informacgdo que o utilizador indica explicitamente como sendo relevante, é o de

conseguir a sua participacao.

A nossa escolha passou pelo uso das duas mas, com muito mais uso da informagdo
recolhida sem percepgdo por parte do utilizador de modo a ndo o afastar do sistema. Como
ja referido na proposta de trabalho a metodologia escolhida para o nosso algoritmo de
criacdo de modelos de utilizador passa, numa primeira fase, pela criagdo de uma arvore
relacional das queries relevantes introduzidas pelo utilizador. Dizemos relevantes, porque é
muito frequente fazermos uma pesquisa para a qual nenhum dos resultados nos é chamativo,
dando origem a uma das duas situagdes: a reformulagao da query, ou a desisténcia. Devido
a isto existe a necessidade de saber que queries resultaram numa experiéncia positiva para
o utilizador. Muitos estudos [41] [33] [40] [32] [44] revelam que os factores implicitos
indicadores do interesse de um utilizador num documento sdo o tempo que este passa a ver
o documento e as ac¢des de movimentacdo do cursor. A nossa opcdo para saber se uma

query foi ou nio produtiva para um utilizador passou pelos seguintes indicios:

e Abertura de um ou mais documentos;

51
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e Em pelo menos um dos documentos abertos o utilizador passou mais de s segundos

na sua leitura.

Se uma query introduzida por um utilizador satisfaz estes requisitos, entdo € adicionada

ao historico da sessdo de pesquisa do utilizador.
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Figura 4.1: Aplicacao VIPWeb.

O termo sessdo que ainda nao havia sido referido anteriormente, pretende denominar
todo o conjunto de pesquisas efectuado desde a abertura até ao encerramento da aplicagdo
criada para servir de plataforma ao desenvolvimento deste trabalho. Esta aplicacdo tem as
funcionalidades bésicas de um browser visto que permite ao utilizador navegar por entre
o conteudo dos sites mas, também providencia o acesso ao meta-motor de pesquisa de-
senvolvido que permite obter os documentos mais relevantes para uma query bem como a
listagem das categorias que estdo associadas a estes resultados. A aplicacao foi denominada
de VIPWeb e ¢é apresentada na figura [4.1] Para além da aplicacdo VIPWeb, é também
possivel obter dados a partir do VIPAccess [26], uma aplicacdo para mobile que visa unificar
diversas funcionalidades de pesquisa e apresentar a informac¢do sob forma estruturada e
clarificada (ver figura.2] ponto 1). Em cada sessdo sdo guardadas as queries relevantes do

utilizador bem como as categorias associadas a estas queries e que foram obtidas a partir



53

do algoritmo de categorizac@o descrito no capitulo anterior. Sao guardadas também as cat-
egorias explicitamente escolhidas pelo utilizador para consultar documentos que revelaram
terem sido de interesse para ele (ver figura 4.2] ponto 2). No final de uma sessdo toda a
informacdo € enviada a um servidor criado para este efeito e onde existem tabelas para

armazenar os diferentes dados (ver figura[d.2] ponto 3).

O,

"
User
Queries
Clusters
Urls
v

User | Word | Freq | StartDate | LastDate

Querie | Cluster

Querie | Clusters

User | Querie | Freg

Querie | Url

Figura 4.2: Interacdo entre os componentes do sistema.
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4.1 Criacao da arvore relacional

Como j4 havia sido referido, a metodologia escolhida para a criagdo dos modelos de
utilizador passa pela extraccdo do conhecimento existente nas queries. Na fase anterior
foi reunida toda a informacdo possivel sobre estas queries mas, de modo a encontrar os
interesses de longo prazo do utilizador, € necessario filtrar este conjunto. Ou seja s6 sdao

consideradas para a criagdo da arvore as queries que satisfacam as seguintes propriedades:

e A frequéncia de pelo menos um dos seus termos seja maior que f7'm (frequéncia

minima do termo). Tomamos f7'm = 10 como valor de base.

e O intervalo de tempo decorrido entre o uso pela primeira vez de um termo e o uso pela
ultima vez dele seja maior que ¢7'm (intervalo minimo de uso do termo). Tomamos

i T'm = 15 dias como valor de base.

e O numero de termos da query nio exceda o n/'m (nimero maximo de termos). Foi
necessdria esta restricdo pois uma query com mais de um certo nimero de termos é
muito especifica e ndo ajudaria em muito na criacao de um perfil que pretende ser algo
abrangente. Este nimero € o limitador do nivel de profundidade da arvore. Definimos

nI'm = 4 sabendo que a maioria das queries tem entre 2 a 3 palavras.

De modo a tornar mais eficiente a selec¢io das queries que servirdo para a construcao da
arvore de interesses, € criada uma tabela para cada utilizador onde sdao guardadas as queries
aceites e para cada termo utilizado, sd@o guardadas a frequéncia, data de inicio e ultima

utilizagdo desse termo bem como os clusters e urls que lhe estdo associados.

Com o uso desta tabela € possivel filtrar as queries que servirdo de entrada ao algoritmo
que as ramificard. Contudo, existem ainda dois problemas. A arvore que se pretende criar
para servir de modelo de utilizador visa nos seus primeiros niveis de profundidade conter os
termos mais genéricos e sé depois apresentar os mais especificos. E por isso necessario que
os termos sejam classificados com um valor representativo do grau de generalidade. Este
¢ um dos problemas. O outro, prende-se com a prépria defini¢do da palavra generalidade.
Em certos casos, é facil saber que um termo é mais genérico do que outro. Por exemplo
consideremos os termos: “automével” e “audi”. E ficil saber que o termo “automével” é
mais genérico do que “audi”. Agora adicionemos a lista destes termos a palavra “andlise”.
Sabemos que “andlise” pode estar associado a todos os termos que se relacionam com

“automovel” e ainda a outras categorias sendo por isso mais genérico. Contudo na definicao
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nokia 4 3
samsung 3 1

nig 2 2
1\’ ‘

sB00OOD 2 1
n37 1 1
themes 1 1

Q1: nokia nokia B .

Q2: samsung SaMmsung nokia |

Q3: nokia n78 themes nokia n78 L nokia n78

0Q4: n78 nokia nokia n78 ‘ ] .

Q5: samsung s8000 samsung s8000 samsung

Q6: samsung s8000 samsung s8000 [san'uSLlng?SDDD
07: nokia n97 y nokia - -

@

— Uzer

Figura 4.3: Estruturacdo dos termos das queries.

de um perfil de utilizador, serd uma palavra que deva estar nos primeiros niveis a representar
0s seus interesses mais genéricos, ou serd uma palavra representativa de uma particularidade
do utilizador? Na implementa¢do deste trabalho, ao calcular a generalidade das palavras,
esta obterd um grau indicativo de uma forte generalidade. Contudo ao refinar a drvore gerada
esta palavra passard para os niveis mais internos da arvore visto que o conhecimento que
introduz sobre o utilizador s6 € relevante se estiver associada a outras palavras.

O método utilizado para calcular a generalidade dos termos, baseia-se na interligacao
entre as palavras que compdem as queries. Ao longo da utilizacdo do sistema uma matriz
quadrada de n termos (em que n estd em constante actualizacao devido ao nimero de termos
usados aumentar ao longo do tempo) marca a existéncia de um ligacao entre cada par. Esta
interligacdo é marcada sempre que uma query € composta por mais de um termo e se a
query contém por exemplo: “A”, “B” e “C” entdo, sdo marcadas na matriz as ligacdes “A -
B”,“A-C”e “B - C”. A generalidade de um termo pode ser calculada com base no nimero
de termos diferentes a que este esta interligado, permitindo assim saber se um termo € mais

ou menos genérico que outro termo da matriz.

A primeira etapa da criagdo da drvore relacional é efectuar a remocdo de termos das
queries cujos valores impostos de f7'm e nT'm ndo sao atingidos. Ou seja para cada query
existente na tabela criada anteriormente, s6 sdo mantidos os termos aceites (ver figura @
ponto 1 para 2).

Com o uso da matriz de generalidade, passa a ser possivel efectuar-se a ordenacao dos
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termos de cada query pelo seu grau de generalidade (ver figura[4.3] ponto 2 para 3). Depois,
todas as queries sdo ordenadas por ordem alfabética numa lista (ver figura [4.3] ponto 3
para 4), procedendo-se a uma execucao iterativa dos seguintes passos: retirar o conjunto
de queries que estejam no topo da lista e cujo primeiro termo de todas as queries seja o
mesmo (D) (ver figura passo 1). Se o tamanho desse conjunto for maior do que um
valor x imposto, entdo € criado um primeiro nivel na arvore com esse termo. Do conjunto
inicial D (ver figura[4.4] passo 2), obter o sub-conjunto sD que contenha termos de segunda
ordem iguais. A esse conjunto reaplica-se novamente o conjunto de passos descrito até
agora. E assim sucessivamente. O valor de x depende do nivel de profundidade na estrutura
de tal modo que ko = 10 e k; = (Kk;—1)/2.

D =) k— e -ﬁ""\.

nokia nokia 1 nokia | :I:‘Ilnkia
sAMsUNg » nokia » nokia

nokia n78 nokia n78 ﬂDkiﬂ
nokia n78 nokia n78 | nokialg78 | o5
samsung s8000 '

2
samsung s8000 SAMSUNE
nokia samsung s8000 “

samsung s8000

nofia .
nofkia.
no ij n78

nofi

Figura 4.4: Geracao da hierarquia de termos.

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

resultado uma drvore da estrutura relacional dos termos das queries (ver figura 4.3 ponto 4).

4.2 Refinamento da arvore representativa dos interesses

do utilizador com o uso da categorizacao

A arvore de interesses do utilizador obtida a partir da ramificagao dos termos das queries
j& permite obter algum conhecimento sobre este. E contudo incompleta visto que somente
a partir das queries ndo € possivel extrair informacao sobre todas as categorias de inter-

esse para o utilizador. Um utilizador menos habituado ao uso de motores de pesquisa,
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se pretender encontrar informacgdo sobre bicicletas provavelmente introduzird uma query
com este termo. Ao ver o conjunto de resultados e as inlimeras categorias apresentadas
ird com certeza numa proxima pesquisa efectuar uma query mais forte como “bicicletas
montanha”. Neste caso o sistema serd capaz de pela ramificacdo das queries, obter as
categorias de interesse do utilizador. Contudo utilizadores mais avancados, cujas queries
utilizadas sdo mais especificas, ndo permitem ao sistema saber que pesquisas por “ktm”,
“trek”, “shimano”, “berg”, pretendem obter informacdes sobre 0 mesmo tipo de interesse

do utilizador menos experiente (bicicletas).

nokia > phone, mobile, gps, games, ngage, products
L n78> phone, mobile, gps, themes, games, ringtones

User

samsung > tv, lcd, phone, notebook, sell, products
» L_ss000> gps, touch, phone, mobile, jet, ringtones

Figura 4.5: Associagdo de clusters a termos.

nekia > phone, mobile, gps, ringtones
Loz \  \ \ \
U==r|: (2) (1) (1) (1)
samsung > phone, mobile, gps, ringtones
- L_ss000

User PHONE
|_ nokia
L n7s

EEI'I"ISI.II'IE
L s2000

Figura 4.6: Relagdo de termos através dos clusters associados.

O uso das categorias associadas a cada query permite descobrir esta informacao (ver
figura 4.5). Se um utilizador efectua muitas pesquisas sobre um determinado tema, é

provavel que esse tema seja uma das categorias encontradas pelo algoritmo de categorizacao
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dos resultados. Ou seja, um utilizador vai introduzindo as suas queries. A estas queries
estdo associados um conjunto de tépicos. Os topicos que muito provavelmente sdo relativos
ao utilizador, sdo aqueles que sao mais frequentes de aparecer no conjunto das queries do

utilizador.

De forma a seleccionar as categorias que melhor representardo os interesses, o algoritmo
para cada sub-drvore no nivel 1 da drvore de interesses de utilizador, extrai as categorias
que sdo mais frequentes por entre o conjunto de queries pertencente a essa sub-arvore 4.6
O sistema dispOe de uma estrutura que permite guardar informacao sobre cada categoria se-
leccionada. S@o guardados os identificadores das sub-drvores de nivel 1 em que a categoria
ocorre e a frequéncia com que essa categoria ocorre dentro de cada sub-arvore. Com estes
dados, € possivel saber que sub-arvores se relacionam (pelas categorias) e o objectivo passa

por aglomerar as sub-arvores que se interligam por um maior nimero de categorias.

jj____,phcrne

1 - nokia —_
2 - samsung

——mobile

3-pc
4 - shimano

nroducts

=)
I
W
[

Figura 4.7: Grafo relacional de termos de nivel 1.

Para alcancgar o objectivo, € criado virtualmente um grafo em que as diversas sub-arvores
sdo os vértices e os clusters as arestas (ver figura[4.7). Sdo computados todos os grupos

possiveis de interligacdo entre vértices com base na juncdo de vértices que sdo unidos
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exactamente pelas mesmas categorias (se tal ndo fosse efectuado o nimero de grupos seria
elevadissimo). A cada grupo associa-se numa estrutura as categorias que interligam os seus
elementos e para cada uma delas é guardado o valor de ligagdo mais fraca com os vértices
do grupo. Este valor serve para numa fase final decidir qual o nome de categoria que ird

descrever o grupo, sendo que o escolhido € aquele cujo valor de ligacao mais fraca é maior.

De todos os grupos encontrados, € feita uma filtragem com a imposicao de um valor
minimo de interligagdes entre os elementos constituintes. Os grupos que passam esta
imposicao entram para o cdlculo da média do nimero de interligacdes entre os diversos
grupos. No final s6 s@o aceites os grupos cujo nimero de interligagdes entre os seus

elementos é maior que a média.

/
O

Figura 4.8: Interesses do utilizador.

Por fim, os descritores de cada grupo sdo analisados e se existirem os mesmos descritores
para grupos diferentes, esses grupos sdo aglomerados. A drvore € actualizada, passando
certos elementos do nivel 1 da arvore criada na primeira fase (somente com as queries),
a serem descendentes das categorias seleccionadas como interesses de utilizador e que

aglomeraram estes elementos (ver figura4.8)).

4.3 Comparacao com o estado da arte

Como referido na proposta de trabalho, o objectivo da metodologia apresentada nesta tese
para a criacdo de modelos de utilizador foi de afastar a necessidade do uso do contetido dos

documentos relevantes para efectuar a construgao destes mesmos modelos. Uma imposi¢ao
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sempre presente para a criacdo de modelos de utilizador € que estes devem ser gerados
a partir de contetido que seja realmente interessante ou apelativo ao utilizador. Os estudos
feitos por Morita e Shinoda [41]], Kim, Oard e Romanik [33]] entre outros, foram importantes
no sentido de mostrarem a melhor forma de reconhecer o interesse do utilizador em certos
documentos. O tempo foi o factor mais discriminatério referido por ambos e foi o que
usamos para reconhecer o interesse num determinado documento. Poderia-mos ter usado

mais factores mas este aspecto ndo era um dos objectivos da tese.

De todo o trabalho relacionado mencionado, o tinico que tem certos aspectos em comum
com o0 nosso € o de Tamine, Boughanem e Zemirli [37] pois a construcdo dos modelos
baseia-se no histérico das pesquisas e nos documentos consultados a partir dai. Contudo ao
invés de fazer uso da informacao contida nos documentos para extrair conhecimento sobre o
utilizador, 0 nosso processo faz uso da categoriza¢do dos documentos efectuada aquando da
devolucgdo dos resultados da pesquisa. Visto que a categorizacao € um processo automatico
e completamente dependente do conteido dos resultados, as categorias utilizadas ndo sao
restringidas a topicos pré-definidos como Sieg, Mobasher e Burke [23]] fazem para a criacao
das ontologias propostas. Desta forma € possivel obter um conjunto de interesses mais
direccionado e especifico a cada utilizador e sem a necessidade de consultar o contetido dos

documentos.



Capitulo 5
Discussao dos resultados

Os dois temas abordados na tese apresentam um grande problema no que diz respeito a
andlise dos resultados. E muito dificil arranjar uma medida que possa quantificar o nivel
da qualidade dos resultados. Tal deve-se ao facto da categorizacdo de Web snippets e a
construgcdo de perfis de utilizadores serem processos automaticos € ndo supervisionados.
Nao existem resultados pré-definidos como sendo bons resultados para que se possa fazer
uma comparacdo. Cabe assim a avaliagdo dos resultados ser fruto de uma observagao
subjectiva entre o conteudo dos resultados e a informacdo que um utilizador esperaria obter.
A comparagdo entre o sistema desenvolvido e os sistemas ja existentes € uma outra forma de
avaliar os resultados. No nosso caso concreto, vamos comparar os resultados do processo de
categorizagao implementado, aos resultados do motor de categorizacao referéncia no sector:
o Vivissimo. No que toca aos modelos de utilizador, serdo apenas mostrados os resultados

obtidos.

5.1 Resultados obtidos pelo CBL

A figura[5.T|exemplifica a forma de mostrar a informag@o na aplicacdo VIPWeb criada de
propdsito para o trabalho desta tese. As categorias sao listadas no lado esquerdo e na drea do
lado direito, s@o apresentados os urls e a sua respectiva informacgao. A aplica¢ido conforme o
seu redimensionamento mostra mais ou menos resultados sem que seja necessario efectuar
scroll. Existem trés modos de apresentacdo dos resultados: 1 - ver o primeiro url de cada
cluster; 2 - ver todos os resultados ordenados por ranking; 3 - ver resultados de um cluster.

Os resultados mostrados na figura correspondem a pesquisa por “programming”.
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Figura 5.1: query: “programming”.
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Figura 5.2: Clusty query: “programming”

Na figura[5.2]sdo mostrados os resultados do Vivissimo para a mesma query. O Vivissimo

neste caso desambigua melhor a palavra ao encontrar termos como “tv”’ ou “games”. Tal
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facto deve-se ao uso de uma maior diversidade de motores de pesquisa. No nosso caso, ao

longo da lista de termos extraidos dos snippets dos urls, a palavra “game” s6 ocorreu com

uma frequéncia de 2.

Segue-se na figura [5.3] uma listagem dos termos seleccionados apds andlise das vdrias

propriedades w descritas no capitulo 3. E a partir de alguns destes termos que cada grupo é

construido sendo que o seu label ou descricao pode ser apenas um dos termos ou entao uma

sequéncia de termos (expressdes compostas).

sql - W: 0,00455154919837343
wikibook - W: 0,0121549468211516
perl - W: 0,0126544879440278
programming - w: 0,0151090276558331
cgi - W: 0,0306623495222967

video - w: 0,0391178116858215

tools - W: 0,0398862912336226

book - W: 0,0490771624473124

faq - w: 0,0638562530166495
articles - w: 0,0661191633511354
computer - W: 0,068880233862401

C - W: 0,0773402203091494
interactive - W: 0,0795464237991807
media - W: 0,0795464237991807
subject - W: 0,0798985403796926
practice - w: 0,098528162720882
content - W: 0,116984393098164
posix - W: 0,133580930636747
compiler - W: 0,134416535032952

object-oriented - W: 0,135363130350085

introduction - W: 0,14278319278765
java - W: 0,143801157805175
window - W: 0,206100605536839
such - W: 0,22B632478632479
network - w: 0,270197361351629
college - W: 0,275255712313168
forum - wW: 0,286583533653846

tip - W: 0,3076592307692308

thread - w: 0,322780585105484
Tinux - w: 0,323277170621031
object - w: 0,338141025641026
procedure - w: 0,338141025641026
design - w: 0,3468153545153846
selection - Wi 0,350210336538462
how - W: 0,363956459968603
example - W: 0,383413461538462
proces - W: 0,385817307692308
wvisual - wW: 0,3935874643874644
science - w: 0,402911324786325
rule — W: 0,452991452991453
mathematical - W: 0,452991452931453
dish - W: 0,457264357264957
custom - wW: 0,457264957264957
please - W: 0,457264357264957
browse - W: 0,457264357264957
wide - W: 0,4574175824175582

find - W: 0,478632478632479
collection - W: 0,479266826923077
ruby - W: 0,482271634615385

top - W: 0,482271634615385

more - W: 0,4912880576932308
intelligence - W: 0,458461538481538
encyclopedia - wW: 0,5

debugging - W: 0,50801282051282
distributed - w: 0,50801282051282
time - W: 0,512019230765231

open - W: 0,5125

directory - W: 0,516025641025641
community - W: 0,525412087912088
tutorials - W: 0,550289459675273
system - Wi 0,572BB84615384615
code - Wi 0,5779914529931453
course - Wi 0,618461538461538
topic - W: 0,64453125

today - W: 0,864453125

frealance - wW: 0,54453125

web - W: 0,56491581582060154
extreme - w: 0,650240384615385
microsoft - wW: 0,850320625
Janguage - W: 0,657448611994066
reference - W: 0,6646153584615385
home - W: 0,673487179487179

2008 - 0,672487179487179
then - 0,672487179487179
task - 0,681623931623932

full - wW: 0,685837435837436
downloads - W: 0,714921652421653
site - W: 0,740769230763231
definition - wW: 0,749607535321821
basic - wW: 0,751536185707783
pragmatic - W: 0,752584615384615

i : 77163461535845815
75 240384615385

T 0,792330450614474

using - wW: 0,796875
Tink - w: 0,8033653584615385
guide - w: 0,806730565384615
machine - w: 0,8067908653584615
service - W: 0,514102564102564
programmer - W: 0,830953164232498
provide - w: 0,852029914529915%
writing - w: 0,870726495726496
degree - W: 0,3580096153846154
artificial - w: 0,3044471153584615
unix - W: 0,9053823059382306
before - w: 0,205982205382306
Tive - W: 0,205982905282506
Tearning - W: 0,306533406533407
mamy - W: 0,91025641025641
data - w: 0,%1025641025641
music - Wi 0,91025641025641
including - wW: 0,91025641025641
Tearn - W: 0,918626827717737
software - W: 0,929142878605763
art - wW: 0,9338076323076923
this - W: 0,951385855888883
new - wW: 0,951923076923077
text - W: 0,966345153846154
work - W: 0,966346153845154
beginner - W: 0,996923076923077

Figura 5.3: Lista de termos seleccionados para a query “programming’’.

O algoritmo neste momento trabalha com palavras cujo nivel de importancia esteja abaixo

de 1, um niimero talvez algo elevado e que muitas vezes possibilita que exista a passagem

de termos nao desejados. A escolha deste valor € mais por uma questdao de equilibrio visto
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que, com um numero proximo de 1, podem existir termos mais fracos, mas também sao
mantidos praticamente todos os bons termos. Se a constante for definida com um valor mais
aproximo de 0, o conjunto de termos vai sendo reduzido, eliminando todas as palavras ndo

desejadas, mas também removendo muitas que poderiam ser interessantes.

A lista de palavras compostas (ver figura € completamente dependente da qualidade
da lista de termos que sao aceites. Isto porque se a lista de termos mais importantes contiver
palavras sem interesse € muito comuns, € provavel que estas venham a fazer parte das
expressoes compostas, reduzindo a sua qualidade. Como se pode verificar na figura, as
palavras compostas seleccionadas para as queries “programming” (dir.) e “batata” (esq.)
sdo quase todas boas expressoes. Tal facto deve-se 4 maioria dos termos seleccionados intro-
duzirem conhecimento e aqueles que ndo o fazem, geralmente ocorrem com uma frequéncia
muito baixa para serem considerados nas expressdes compostas. No caso da query “heart”
(centro) ao serem aceites os termos “your” e “local”, fazem com que se encontrem algumas

expressoes fracas.

batata inglesa - 4 heart disease - 46 coﬂput&r_prugramﬂing - 21
batata doce - 19 heart disease prewvention - 4 programming language - 21
batata recheada - 3 about heart disease - 6 free programming - 5
batata frita - 14 information about - 3 encyclopedia article - 4
batata wvada - 11 heart information - 3 pair programming - 3
batata vada recipe - 3 more about - 4 C programming - 12
katata palha - 4 learn about heart - & ¢ sharp - 3 .
batata wada - 4 about heart - 14 object-oriented programming - 4
sweet potato - 10 congenital heart disease - B web programming - &
1a batata - & congenital heart - 13 top programming - 3
salgado wvaldez - 3 heart failure - 17 extreme programming - &
information about batata - 3 heart health - & php programming - 3

american heart association - 2 java programming - 7

heart attack - 19 erlang programming - 3

heart music - & mathematical programming - &

heart rhythm - 3

human heart - 8
muscular organ - 4
your heart - 13

wvour Tlocal - 3
circulatory system - B

Figura 5.4: Lista de palavras compostas para as queries “‘batata”, “heart” e “programming”.

Para uma melhor ideia dos resultados obtidos pelo processo de categorizacao seguem-se
figuras com uma comparacao ao Vivissimo de diversas queries, das quais algumas per-

tencem a lista das top 500 mais procuradas pelo més de Junho de 2009 [[11]].
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© Betting (27)
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remix

© Won The Belmont Stakes z3)

© Bird (15
© Tickets (15
© Leg of the Triple Crown (g

& Secretariat, 1973 Belmont
Stakes (3)

© Running of the Belmont
Stakes (g)

@ Photo (3

& Racing's Triple Crown (g
@ Filly, Rags to Riches [7)
@ All Horse Racing (s)

@ Belmont Stakes Racing (s)

@ New York Racing Association [z

@ Kid 5

© ESPN, 140th (5

@ Owners, Trainer (3)

@ Daily Racing Form z)
@ Field (4

@ |nfoplease.com (z)
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—
(60) 2009 belmont

(32) triple crown

(27) news york

(24) horse racing

(21) preakness

(19} odds

(18) betting

(17} information

(15) bet

(13) calvin borel

(13 tickets

(12) horse race

(11) summer bird

(10) results

(10) rachel alexandra

(10) belmant park

W ——p——
r N N N W W W W T W W W W W W S N

(7) birdstone

Figura 5.5: CBL vs Vivissimo: “belmont stakes”.
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clusters EELI(:ERETI G

All Results (152) remix
© Receitas Culinarias (21)

© Portuguesa (11)

© Chefs 3

@ Pela, Pelo s

© Os melhores 7)

© Comida (s

© Restaurante (3

© Cursos 7)

© Fotos g

@ Culinaria Japonesa (7)

© Gosto (5

® TV g

@ Na cozinha (4

@ Dieta (4

© Mensagens 5

@ Terra Culinaria (z)

@ Blog, Brasileiros (4

@ Gastronomia e Culinaria (z)

@ Agua g

(60) receitas

(10) doces

(%) 2009

(5) vinhos

(8) schnucks, louis, downtown st

(7) books

(7) arte

(7) bolos

(6) reviews

(6) site

(5) downtown

(5) marcadores

(5) entradas

(4) dicas

(4) dadivosa

(3) cooking

Figura 5.6: CBL vs Vivissimo: “culinéria”.
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MGl sources  sites (33) will ferrel
All Results (109) remix (35) 2009
& Will Ferrell 125 . .
(34) movie
& Series, TV 20
@ Trailers, Clips 12) (30) reviews
© Family g (21) marshal
@ Land of the Lost dot com (5
(15)tv
@ Sleestaks, Universal (g
® TV .com ) (13} videas
@ Poster, Premiered 3) (11) trailer
@ Land Of The Lost Wallpapers (3
(9) dvd
@ Adventure (3)
® Now Playing i2) (8} brad silbeding
@ Acronym Definition |z) (6} photos
@ TV Show, Land Of The Lostz)
(6) pictures
® Boys (3
@ Strange (2) (5) crew
@ Nola.Com (2 {4) exclusive
@ Lyrics Are Performed (2)
. (4) wikipedia
@ Comic, Darkness (2)
@ Fantasy (2| (3)tags
@ Other Topics (22) () youtube

Figura 5.7: CBL vs Vivissimo: “land of the lost”.
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clusters

All Results (152)
© Hotels (14

© Tourism, Portugal (11)
© Photos (13

© Wine [12)

© Travel )

© Porto Alegre (3

@ Porto Airport |2

@® Comune di Porto 4

@ University (5

@ Club, Futebol Clube Do Porto (1)

@ Family (3

@ Weather, Forecast (3
@ Stamford Bridge (2
@ Rail, Light z)

@ Nova de Gaia (4

@ Porto Santo (z)

@ Reservation (z)

Sale z)

Historical, Portugal (z)
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(68) portugal

remix

(52} hotels

(15) check

(13) travel guide

(12) people, quaranteed

(11) reviews

(9) free

(8) area

(8) restaurant

(7) one

(7} fc porto

(7) maps

(6) photos

(5) complete

- r T T¥F ¥ ¥ ¥ " T TF© v O 'T O 'O T O T

(4) beach

il il il il il il il i e e i il it

(4) guide

Figura 5.8: CBL vs Vivissimo: “porto”.
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clusters RENIIR-EREGE (16} receitas
All Results (125, remix (11) batata doce
@ Receitas (27) )
(10) recipes
@ Batata Doce 23
© Blog (19 (9) cozinha
© Batata frita (13 () sweet potato
© Cozida (3
(7} videos
© Paom
® Batata Suiga (7) (7)ingredientes
& Na Batata 1) (7) batata fita
@ Foto 7
() 2005
@ Batata Recheada (5
& Batata Palha 1) (6) batata vada
@ Batatais, Estancia Turistica (3 [5) pao
@ Prato (5
(5) profile
© Azeite de oliva 5
@ Comer (4 (2) sopa
@ Abatata, Ok Internet (2 (5) delivery
@ Produtos, Farm Frites (4
(4) direitos
@ Batata Inglesa (4
@ Pensamentos de uma Batata (4) pictures
Transgénica (2)
(4) wikipedia

@ Ervas s

Figura 5.9: CBL vs Vivissimo: “batata”.

Como se pode observar pelos resultados, o algoritmo CBL é capaz de encontrar muitas
das categorias que o Vivissimo encontra, sendo isto um bom indicador de qualidade. Perde
na ndo remog¢ao de palavras que nao introduzem conhecimento, ao propor por exemplo a
categoria “this*”. Contudo, ao ndo remover este tipo de palavras, podem-se manter termos

2

que por vezes sdo informativos. Tomemos o caso do “it”. Normalmente € considerada
uma stop-word mas no caso da pesquisa por “hp” pode-se observar na figura [5.10] (e [5.11]
no ponto 3 para a query “network™) que a categoria “it” apresentada, refere-se na sua
globalidade a “information technology”. O termo “how” também pode ser interessante

no caso de alguém que pretenda saber como fazer algo (ver figura [5.11] no ponto 2). Os
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sistemas que fazem uso de stop-words removem sempre este tipo de palavras, mesmo
nos casos em que elas apresentam significado devido ao contexto onde estdo inseridas.
Para além disso o uso de stop-words implica a existéncia de um conjunto de stop-words
para cada linguagem. O nosso algoritmo ndo usa stop-words. Procura desvalorizar as
palavras que normalmente sdo consideradas stop-words mas somente quando realmente
estas ndo produzem conhecimento relativamente ao contexto. Ao realizar esta tarefa de
forma auténoma, a generalidade dos resultados € satisfatoria e prova que € possivel criar
um sistema de categorizagdo sem o uso de stop-words. Infelizmente em certos casos ainda

existe algum ruido.

VIPSearch: hp =HECE X

L+
<> k- » CHE -

l l A mostrar resultados do clusterit- 1 a 5 em 7 1. 2. 3.
Technical documentation

i o | This site provides all of the latest Hewlett-Packard Enterprise server and
= W """ wotkstation technical documentation. It contains manuals, white papers, ...

(31) hp printers

(30) laptops

(29) software

http:/docs hp.com

E HP Learning center - free online classes for home, home office ...

e, HP.com offers free, instactor-led, online business, technology and IT online
o Classes, and quick lessons. all available 24/7.

(17) hewlett-packard

(14) computers

(13) netwaorking

(11) business www3. hp.com

(8) 2009

IT Resource Center

IT Resource Center: Hewlett-Packard's technical support portal for enterprise
computing.

(Tyit

(7) store

http://wwwitre.hp.com

EERECE— Hevvlett-Packard (HP) HP Education and Training, U.S. & Canada

Provides education and training courses for IT professionals.

{6) home

{E) storage

{5) calculators

(5) center

http://wwwhp.com/education/usacanada html

(3) hewlett packard . . .
13 heviett packa HP Adaptive Enterprise Solitions

Helps build an IT infrastructure to adapt to change.

(3 yahoo

(3} canada

" http://wwwhp.com/go/adaptive

Figura 5.10: VIPWeb: “hp”.



(14) solutions [ =-| How to Setup A Network Printer . eHow.com
- How to article - how to setup a network printer. With many homes today
(13} home g having multiple computers the challenge is printing and how to do it. Many
B | peoplewillhavea..
12)tv ‘! - hitp//www.ehow.com'how_3131097_setup-network-printerhtml
C ? 2 |—
(11} how A = How to Access A Wide Area Network . eHow.com
- A= pereer sl How to article - how to access a wide area network. In today’s high tech
(11} web 6 - society, it's almost impossible to go anywhere without needing to connect to
| the Internet..
(10) videos =-| http:/www.ehow.com'how_2122630_access-wide-area-network. html
(3) news HowStuffWorks . How Home Networking Works .
- 3 Once, home networks were primarily the realm of technophiles — most families
(8)intemet either didn't need or couldn't afford more than one computer. ...
(7 televisi
(7 television http://computerhowstuffworks.comhome-network htm
(7) games e = How to Fix Slow Network Speed . eHow.com
(7) definition How to article - how to fix slow network speed. Slow network speed can be
. i " caused by a number of things which are usually easy to resolve. The
= frustrating thing about...
(6) 2009 -
http://www.ehow.comhow_3160004_fix-slow-network-speed html
(6)it ) . . I
( o = How to Set Up A Private Network . eHow.com
(6) series How to article - how to set up a private network. A private network can be set
; E. g up in your own home to allow the networking of resources between multiple
; machines...
(5) packages
J http/www.ehow.comhow_ 2272388 set-up-private-network html
(5) order
] ) Network+ Certification Training - Study Guides, Practice ...
(5) domain names -
Network+ Certification : CompTLA Network+ Certification Training ... CompTIA's Network+
certification is aimed at IT professionals ... Network Virtualization ...
i| hitp://www.cramsession.com/certifications/comptia/network asp
Network Computing
Oct 6, 2009 .. Through a For IT, By IT editorial filter, Network Computing connects the dots
between architectural approach and how technology impacts the ...
=] httpr/wwwnetworkcomputing.com

Figura 5.11: VIPWeb: “network”.

Salienta-se ainda que a qualidade do processo de categorizacao vai-se deteriorando com a
especificidade da query. Isto vai de encontro a utilidade do processo de categorizacdo que €
realmente importante no caso das queries serem pouco especificas e serem ambiguas. Como
se pode observar na figura um utilizador que introduza a query “air’ird certamente
beneficiar do processo de categorizacdo ja que o termo € bastante ambiguo. A lista de
categorias apresentadas no ponto 1 é representante de diversos temas. O utilizador pode
estar a procura de tépicos relativos a qualidade do ar, a procurar por sapatilhas especificas

da marca Nike (ponto 3) ou por poluentes do ar (ponto 2) entre outros assuntos.

No caso das queries serem muito especificas, significa que o utilizador sabe muito bem
aquilo que procura, reduzindo o niimero de categorias passiveis de serem encontradas. Neste

caso, podem surgir muitas palavras que nao representam conhecimento. Tal facto deve-se
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(20} air quality Reducing Toxic Air Pollutants . Plain English Guide to The ...
These persistent air toxics can remain in the environment for a long time
(13} home and ... Toxic air pollutants. like mercury or polychlorinated biphenyls,
deposited onto .
(12) air force i i
hitp://www.epa.gov/air/caa'peg/toxics hitml
(11} ticket: . .
1) ickets AirDataUS EPA
{11) aiffare EPA's AirData website provides access to annual summaries of ambient
) air monitoring data and air pollutant emissions estimates. Reports and
] maps give air pollutant ...
{11) wikipedia
http://www.epa.gov/air/data
{9) flights
Mobile Source Air Toxics . Overview: Pollutants and Programs
(8) program Topics include an integrated urban air toxics strategy and the National
-.. Air Quality & Exposure Monitoring ... Archive for Mobile Source Air
{7y welcome Tomics ...
(7) urited http://www.epa.gov/oms/toxics htm
. i DEQ - Air
(6) association o . . .
The DEQ) ensures that Michigan's air remains clean by regulating
] ] sources of air pollutants to minimize adverse impact on human health
(5) reservations and the environment. ...
(6) epa http://www.michizan gov/deq/0,1607,7-133-3310—.00 html
(6) airling | Air pollution - Wikipedia, the free encyclopedia
Air pollution is the introduction of chemicals, particulate matter, or ...
(5) 2003 Main article: AP 42 Compilation of Air Pollutant Emission Factors ...

{9) air pollutants http://en wikipedia org/wiki’Air pollution

(5) air jordans
(5) canada Air Jordan - Wikipedia, the free encyclopedia
Air Jordan(s). or simply Jordans are a brand of shoes produced by Nike
5) vacation ... Air Jordans are sold mostly online, but can be bought at boutiques
and sneaker ...
(5) airways http://en wikipedia org/wiki/Air_Jordans
d
(4) schedules Air Jordans . KicksOnFire.com
iy Browse by Air Jordan: Air Jordan 1 (I) Air Jordan 2 (II) Air Jordan 3 (IIT)
(4) aircraft Air Jordan 4 (IV) Air Jordan 5 (V) Air Jordan 6
(3) carbbean
httpy//www kicksonfire.com/air-jordans
(3) deg . . o 1
- Ajr Jordans, retro Air Jordan shoes . NiceKicks.com
(3) radiation 1 The first Air Jordans released in 1983 and still ive on today. Retro Air
Jordans release a few times per month bringing back the classic Jordan

shoes.

httpy/www.nicekicks.com/air-jordans

Figura 5.12: VIPWeb: “air”.

a existéncia de muitas frases repetidas por entre os diversos resultados, fazendo com que
as palavras co-ocorram com poucas palavras diferentes mas com uma frequéncia elevada,

sendo classificadas pelo algoritmo como sendo relevantes.
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5.2 Variacao dos parametros

Ao descrever o algoritmo de clustering foi referido o uso de varios parametros que
influenciam os resultados finais. Nas proximas figuras, sao variados esses parametros e

podem-se observar as diferengas nos resultados.

{70) reviews (39) used cars (55) news {59) news
(15)trucks (24) auto (25) videos (26) music
{10) buy (21} reviews (22) music (25) videos
(8) classifieds {15) trucks {17) wikipedia (18) wikipedia
(7 sel (8) classfieds {12) album {17) album
(6) 2009 G {12} biography {17} pictures
(6)find (6) 2009 (8) michigan {15) biography
(5) pictures {6} find {E) celebration {13) concert
{5) prices {5) pictures (6] information {8) discography
{4) craigslist (5) prices (5) bay city {8) michigan, 1358
(4) hybrid (4) craigslist (4) 1984 (7) 2009
{4) pixar (4) hybrid (3) youtube {6} more
(4) photos (4) pixar (6) celebration
{3} search {4) photos {5) downloads
(3) dealers (3) search (5) stardom so quickly, 1584
{3) pricing (3) dealers {5} information
{3) clips {5) bay city
{3 paul newman )it
{3} forum
{3) american
{3} youtube
{3) people
{3} records
{3) store
{3} blog
{3) parents

Figura 5.13: VIPWeb, variacido de parametros para as queries “cars” e “madonna”.

A figura [5.13] mostra a variagdo do valor o (niimero de primeiros termos seleccionados
de cada url para criacdo de pdlos de clusters). Foram utilizadas duas queries “cars”(duas
listas do lado esq.) e “madona”(duas listas do lado dir.) em que para cada query no lado

esquerdo o valor de « € igual a 1. No lado direito o valor de « € igual a 2. Como se pode
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observar ao aumentar o 0 nimero de categorias aumenta devido a geralmente o ndmero de
termos seleccionados para p6los também aumentar. No caso da query “madonna”o nimero
de clusters € bastante maior possivelmente porque os termos existentes na segunda posi¢cao

da lista ordenada para cada url sdo bastante diferentes dos que estdo na primeira posi¢ao.

(42) beira interior (38) beira interior
(20) ubisoft (16} ubisoft
{15) universidade (13) fisica
(15) fisica {12) universidade
(12) home (11) home
(B) 2009 (10) departamento
(6) 2008 (2) 2009
(5) e-ubi (7) dep
(5) reserved (6) 2008
(4) integrada, 2004 {4) conteudos
{4) conteudos (4) e-ubi
(3) 2004 (4) reserved

(3 art

(3)tom clancy

(3) ciencias

{3) gabinete

(3)integrada

Figura 5.14: VIPWeb, variacao de parametros para a query “ubi”.

Outros parametros passiveis de variagao sdo os valores 1 e 6 que controlam a absor¢ao
e a unido entre clusters respectivamente. Na figura as categorias obtidas para a query
“ubi”em portugués no lado esquerdo foram obtidas com valores menos restritivos no que
toca a absorcdo (¢4 = 0.6) mas com um valor exigente para a unidao (6 = 0.9). Deste
modo obtém-se um nimero menor de categorias visto que cada uma pode conter muitas
subcategorias. No lado direito as categorias foram obtidas com valores de ;1 = 0.75 e
6 = 0.8. Estes valores permitem um maior nimero de categorias visto ser menos facil uma

categoria ser incorporada dentro de outra. A unido continua a ser algo restritiva. De salientar
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que os valores em uso normal do algoritmo sdio o = 1, u = 0.7e 6 = 0.8.

5.3 Estrutura hierarquica e tempos de execucao

No capitulo 3, ao ser descrito o algoritmo implementado CBL, foi referido que este
€ capaz de gerar uma categorizacdo hierdrquica. Os resultados apresentados ndo vao de
encontro a esta definicdo. Tal facto deve-se a termos seleccionado apenas os grupos do
primeiro nivel, ocultando os sub-niveis e por isso apresentando uma lista de categorias
plana. O motivo para a escolha tomada deve-se ao uso deste algoritmo para auxiliar a
constru¢dao do modelo de utilizador onde as subcategorias ja seriam demasiado especificas
para o tipo de perfil de utilizador que ambicionamos construir. Na figura[5.15|¢é exposta a

estrutura hierarquica gerada pelo algoritmo para a query “madonna”.

* news, photos
- merchandise
- gossip

* music

= wvideos

* wikipedia

* pictures
- wallpapers

* biography

* albums

* concert

* 50ngs

= michigan

= celebration
= information
* bay city

* 1584

* youtube

* peaple
Figura 5.15: Estrutura hiérarquica.

O algoritmo proposto ao funcionar como meta-motor de pesquisa impde que os seus
resultados tenham de ser obtidos em tempo real. Na tabela [S.1] sdo mostrados os tempos
totais da pesquisa bem como o tempo de recep¢ao dos resultados dos motores de pesquisa.
E ficil verificar que grande parte do tempo dispendido em todo o processo vai para o tempo
de recepcao dos resultados. A média de execugdo do processo de categorizacdo anda em

volta de 1 segundo num processador Core 2 Duo a 2Ghz.
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query Tempo total | Tempo de recepcao motores busca
“cars” 2331 1905
“madonna” 3614 2646
“apple” 3585 2562
“windows” 4077 3084
“lorus” 5027 3837
“heart” 4469 3344
“programming” 3936 2961
“shimano” 5524 4572
“culindria” 5470 4845
“jogos” 5782 4934
“belmont stakes” 3361 2403
“land of the lost” 3780 2764
Média 4246 3253

Tabela 5.1: Tempos de processamento.

5.4 Geracao de modelos de utilizador

Relativamente aos modelos de utilizador, optamos por ndo efectuar comparacdes a outros
sistemas por diversos motivos. Primeiramente porque normalmente os modelos de uti-
lizador sao elementos de fases pré-finais, ou seja, servem para ajudar a chegar a certos
resultados e por isso, os sistemas nao mostram a sua informacdo. Outro aspecto a ter
em conta € o da maior parte dos estudos na drea se centrar num conjunto fechado de
documentos, ao contrario do nosso caso que pode ser toda a Web. Aqueles que também
o fazem usam aplicagdes especificas e para poder existir uma comparacao seria necessario
uma mesma pessoa utilizar ambos os sistemas e efectuar as mesmas accoes, trabalho algo
moroso de ser efectuado e por isso posto de parte nesta tese. Dado a implementacdo dos
modelos de utilizador estar ainda numa fase experimental no decorrer do trabalho, nao
foi possivel também reunir um nimero significativo de testes que pudessem comprovar a

eficiéncia da metodologia proposta.

Deste modo para a avaliar o sistema de criagdo de modelos de utilizador e saber se os

resultados s@o representativos ou nao dos seus interesses, recorremos a avaliagio subjectiva
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por parte de um utilizador. Este utilizou o sistema por um periodo de tempo ao fim do qual
o modelo gerado na primeira fase do processo estd apresentado na figura [5.16 na arvore

apresentada a esquerda. Nesta fase, a drvore gerada apenas € constituida por termos da

query.

=- 001 3EBEFR6CF =I- D01 3EBEF56CF
T =5 programminig
- java o
- Mavic E----ja'-.-'a
= nokia ‘. 5q
fn78 |- wheelsst
- nvidia - mavic
- radean = shimano
—I- samsung ot
P hejet —|- phone
—|- shimano - nokia
et fen7R
----- s =) samsung
=1 gpu
- nvidia
‘... radeon

Figura 5.16: Arvores representativas de um modelo de utilizador.

Ap6s o uso da categorizacao associada as queries, foi possivel obter o modelo mostrado
na figura[5.16na drvore apresentada 4 direita. Como se pode observar, ao serem utilizadas as
categorias associadas as queries, foi possivel extrair conhecimento representativo dos seus
interesses € que permitiu aglomerar diversos topicos propostos na arvore da fase inicial.

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

definem o utilizador.






Capitulo 6

Conclusao e trabalho futuro

6.1 Conclusao

Quando inicidamos o trabalho tinhamos como objectivo melhorar a experi€ncia de pesquisa
para o utilizador. Para tal foi aprofundado o conhecimento relativo ao modo de operar dos
motores de pesquisa bem como sobre todo o conjunto de metodologias existentes ou em fase
de implementagao, que visam melhorar os resultados destes sistemas. Deparamo-nos com
dois caminhos algo distintos: a categorizacido da informacgdo e a personalizagcdo. Se de al-
gum modo a categorizagdo e a personalizacdo estdo associados, isto € porque simplesmente
na personalizacdo a categorizacdo € um dos meios utilizados para construir os modelos
de utilizador como foi referido no capitulo 2. Se ndo for por este motivo, 0s sistemas
ou fazem a categorizacdo dos resultados e adicionam esta informacdo aos resultados ou
entdo devolvem uma lista de resultados personalizada mas sem mostrarem nenhum tipo de
categorias associadas a essa informac¢ao. Ao descobrirmos isto, inicidmos uma investigacao
com o intuito de juntar o que ha de melhor nos dois mundos. Efectuar uma categorizag¢ao
dos resultados e construir modelos de utilizador auxiliados da categorizacdo que depois
pudessem ser utilizados para a personalizacdao dos resultados da pesquisa e da estrutura

resultante da categorizacao.

Dada a extensao da ideia, optdmos por impor como objectivo a categoriza¢cao dos resul-
tados e a criacdo dos modelos de utilizador que, como referido na introdugdo e na proposta
de trabalho, fazem uso da categoriza¢do mas de uma maneira diferente de todos os artigos

estudados relativos ao assunto. No nosso caso particular a categoriza¢do dos resultados

79
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serve para adicionar ao histérico das queries do utilizador a informagao relativa aos assuntos
que essas mesmas queries abordam. Esta foi uma ideia inovadora que permite a constru¢ao
de um modelo de utilizador representado sobre a forma de uma arvore, simplesmente a
partir de uma estruturagdo das palavras da query e da interligacdo das categorias que sao
comuns a certos ramos da drvore. Sendo assim o trabalho de investigacdo dividiu-se em
duas fases que no final se interligam. A primeira, implementar um algoritmo que permitisse
uma categorizacao dos resultados. A segunda, fazer o registo das queries introduzidas e
relaciond-las com as categorias geradas na primeira fase de modo a poder construir a partir
dai um modelo de utilizador. Podemos deste modo retirar conclusdes para as duas etapas

independentemente.

Relativamente a fase de categorizacio, ao optarmos por também ai inovar no sentido de
que pretendiamos estudar até que ponto era possivel afastarmo-nos da introducdo de con-
hecimento nos resultados provenientes dos varios motores de pesquisa utilizados, podemos
concluir que realmente € possivel encontrar grupos cujo contetido tem por base documentos
que estdo associados a palavras fortes encontradas através da nossa metodologia. Ao com-
pararmos os resultados com a referéncia incontestdvel do sector, o Vivissimo, é possivel
ver que para a mesma query, muitas das categorias deste poderoso motor se encontram
entre as categorias devolvidas pelo nosso sistema. A grande vantagem do nosso algoritmo
ao ndo introduzir conhecimento como o enriquecer dos snippets com recurso a ferramentas
externas (caso do Snaket), a ndo remogao de palavras vazias e a ndo utilizagdo de algoritmos
de andlise morfoldgica é que faz com que seja possivel obter resultados para qualquer tipo de
linguagem dos continentes europeu e americano (certas particularidades do nosso algoritmo
nao se adaptam a lingua chinesa por exemplo). Ao ser independente de informacao externa,
o desempenho do algoritmo também € bastante bom, gerando categorias em menos de um
segundo apds obter os resultados de todos os motores de pesquisa utilizados. Grande parte
dos sistemas para os quais existe documentagao sobre as metodologias utilizadas, consegue
apenas categorizar um nimero limitado de idiomas, sendo que o Vivissimo consegue trabal-
har com muitos mais mas ndo existe literatura que descreva as metodologias utilizadas. A
nao remocao de palavras vazias € a principal causa da existéncia de algum lixo que por vezes
faz com que existam nomes de categorias pouco apelativos quando sao introduzidas queries
mais extensas. Mesmo assim € compensatorio verificar que a metodologia proposta para
o célculo da importancia das palavras funciona num conjunto tao restrito de informacao e

que € alvo das maiores incorrec¢des ao nivel sintictico. Contudo na maior parte dos casos o
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algoritmo consegue filtrar com sucesso a maior parte das palavras que ndo sao portadoras de
conhecimento ou quando as mantém € porque elas estdo muito ligadas a certas expressoes

como o caso de ’c programming”.

Sobre a fase de constru¢do de modelos de utilizador, podemos referir que este € o tipo de
area para o qual existe menos trabalho relacionado, devido talvez a frescura do assunto no
que toca a personalizacdo dos sistemas de pesquisa. A abordagem implementada foi mais
uma vez fruto da tentativa de criar algo de novo e ultrapassar certas barreiras encontradas
em metodologias existentes como a rapidez de processamento e o conjunto de informagao
necessdria. Sabendo que s6 a informacao relativa ao historial de pesquisas (queries) do
utilizador ndo seria suficiente para a criacdo de um modelo de utilizador forte, decidimos
jogar com as categorias geradas para cada query de modo a encontrar conhecimento oculto
no historial de pesquisas. Desta forma foi possivel encontrar informacao que nunca havia
sido introduzida nas queries. De um modo geral os modelos de utilizador criados automati-
camente pelo nosso algoritmo representam os reais interesses destes. Contudo a estrutura
dos modelos criados talvez ndo seja ainda a mais correcta pois quando o histdrico de
pesquisas € bastante extenso e muito variado, faz com que exista uma modelo de utilizador
com bastantes dreas de interesse. Outro dos problemas é de ordem morfoldgica e rela-
cionado com o saber que termos sdo mais genéricos. Excluindo estes problemas, o algoritmo
proposto consegue identificar sem recorrer ao conteido dos textos lidos pelo utilizador
os interesses explicitos e implicitos deste, fazendo com que a teoria fosse comprovada na

prética.

Com este trabalho, demonstrou-se que ainda existem muitas dreas a explorar no que
toca a melhoria dos sistemas de informacdo. As metodologias propostas sdo a prova disso
pois ficou demonstrado que € possivel criar um sistema de categorizagcdo independente de
conhecimento com resultados satisfatérios e gerar modelos de utilizador a partir do bom uso
da categorizagao dos resultados e do histérico de pesquisa dos utilizadores. Tal como em
todos os trabalhos de investigacio, nunca existe o alcance da perfeicio. E sempre possivel
melhorar aquilo que ja foi feito e o nosso trabalho ndo é excep¢do. No tépico seguinte sao

descritas as possiveis melhorias ao trabalho bem como as ideias para a continuidade deste.
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6.2 'Trabalho futuro

A motivagdo para este trabalho foi a de melhorar a experiéncia de utilizacdo dos sistemas
de pesquisa. Um dos objectivos propostos, a categorizacao, ja € um passo nesse sentido pois
com a sua aplicacdo permite ao utilizador centrar-se numa categoria de resultados que lhe
seja mais chamativa de entre as diversas categorias apresentadas. O modelo de utilizador s6
passa a ser tutil quando aplicado ao motor de pesquisa. Desta forma o sistema passa a possuir
conhecimento sobre o utilizador e pode reordenar os resultados e categorias de acordo com

aquilo que € mais do seu interesse.

Deste modo, o primeiro passo a dar na continuagdo do trabalho € adaptar este modelo
de utilizador aos resultados iniciais da pesquisa. Isto pode ser feito através de heuristicas
simples como em [28] onde € feita apenas uma soma dos termos que aparecem no snippet
e num dos ramos da drvore, sendo dada maior relevancia aos documentos que mais termos

tém em comum com os que descrevem o perfil do utilizador.

O processo de categorizacao implementado tal como em muitas outras abordagens, padece
por vezes de um numero excessivo de categorias. Quando isso acontece as vantagens do seu
uso desaparecem para o utilizador que se perde por entre as categorias. Para contornar este
problema uma outra forma de agrupamento de snippets ja estd em estudo. Este tem por base
um algoritmo do tipo Global K-Means com o uso da medida de similaridade InfoSimba [29]]

que pretende limitar as diferentes categorias aos diferentes significados dos termos da query.

Ao longo do desenvolvimento do trabalho muitas novas ideias foram surgindo e nem
todas foram passiveis de ser utilizadas e experimentadas. Para optimizar a importancia dada
a cada palavra, podemos também efectuar para cada uma, um cdalculo do tipo PageRank
[47]. O objectivo seria para cada palavra guardar a lista de palavras com que ela ocorre
numa janela para ambos os lados juntamente com as suas frequéncias. Para cada uma das
palavras calcular-se-ia o seu peso tendo por base o nivel de co-ocorréncia que tem com

outras palavras.

A extraccao de palavras compostas efectuada de momento € feita sem poder existir saltos
entre as palavras. Como foi visto na literatura, alguns algoritmos fazem a extrac¢do de

palavras compostas com a possibilidade de salto [45]. Se introduzirmos esta funcionali-
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dade e dermos mais relevancia as palavras compostas no nosso algoritmo de categorizagao,

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

Relativamente a geragdo dos modelos de utilizador, para uma melhor filtragem dos in-
teresses deste, podem ser utilizados os termos dos snippets dos documentos relevantes, cuja
informacdo pode permitir tomar melhores decisdes quanto a geragdo dos ramos da estrutura.
Para ultrapassar os problemas relativos a posi¢ao que certas palavras devem ter na arvore,

um inquérito pode ser efectuado e consoante isso ser tomada uma decisdo mais consensual.
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