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Resumo

O aumento do numero de documentos disponiveis na World Wide Web (WWW)
traz uma série de novos desafios para a area de Recuperagcdo de Informagdo (RI). As
paginas Web divergem em conteudo e qualidade além de possuirem uma alta dindmica.
Em adigdo a estes desafios os engenho de busca estio constantemente lidando com
usudrios inexperientes e com paginas Web construidas com o intuito de manipular as
fungdes de ranking dos engenhos de busca.

Estudos recentes tétm mostrado que a performance dos engenhos de busca esta
longe da ideal. Apesar das evolugdes tecnoldgicas, conseguidas até o momento,
permitirem a coleta e 0 armazenamento de um numero cada vez maior de paginas nas
bases de indices dos engenhos de busca, a maioria destes sistemas enfrenta varios
problemas no momento de classificar as paginas de acordo com a necessidade do
usuario, em outras palavras, retornar para o usuario a informag¢do que ele necessita.

A maioria dos engenhos de busca analisa as paginas Web como um documento
texto simples, ndo levando em consideragdo a estrutura na qual a pagina Web estd
inserida. Diferentemente das colegdes de documentos “flat”, a WWW corresponde a
uma colecdo de documentos hipertexto que possuem informagdes auxiliares que vao
além do conteudo textual, tais como a estrutura dos hiperlinks e o texto dos hiperlinks.
Estas informag¢des sao chamadas de informag¢des “hiper”, que em conjunto com as
informagdes “texto” compdem o conjunto de informag¢des que caracteriza uma pagina
Web.

A inadequacao de estratégias singulares no processo de recuperagdo de
informagOes no ambiente Web constitui-se em um forte argumento para mostrar que as
técnicas recuperacdo de informagdo tradicionais ndao sdo suficientes no momento de
encontrar informagdes relevantes na Web.

Este trabalho propde a utilizagdo da estrutura de /inks da Web com o objetivo de
produzir um peso de “importancia” global para cada pagina Web indexada por um
engenho de busca. Este peso, chamado “peso de autoridade”, é integrado aos engenhos
de busca, mais especificamente a funcdo de ranking dos engenhos de busca que passa a
utilizar estes pesos juntamente com pesos de similaridade textual, com o objetivo de

melhorar a eficacia de recuperagdo do sistema.



Para calcular o “peso de autoridade” para cada pagina Web foi elaborado um
algoritmo de andlise de links, o Global Hybrid Hyperiinked Inducted Topic Search
(GHHITS) que foi concebido a partir do estudo dos algoritmos de analise de /inks _
existentes.

Para validar o algoritmo em questdo foi implementado o SAAL - Sistema para
Armazenamento e Andlise de Links - que propde uma maneira eficiente de armazenar a
estrutura de /inks da Web, e executar o algoritmo proposto sobre esta estrutura.

Por fim, sdo apresentados os resultados obtidos durante os testes que avaliaram a
eficacia de recuperagdo de estratégias de busca que utilizaram o peso de autoridade como
componente da func¢ao de ranking.

Neste trabalho ¢ mostrado, portanto, como as informagdes estruturais podem ser
utilizadas de forma a melhorar a qualidade da resposta retornada por um engenho de

busca.



Abstract

The World Wide Web (WWW) is growing at phenomenal rates and creates many
new challenges to the Information Retrieval (IR). Current estimates are that there are
over then 150 million Web pages with a lifetime of less than one year. Moreover, the
Web pages are extremely diverse in content and quality. In addition to these major
challenges, search engines on the Web must also contend with inexperienced users and
pages engineered to manipulate search engines ranking functions.

Recent studies report that the performance of actual search engines is far from
being fully satisfactory. While technological progress has made it possible to deal
reasonably with the size of the Web in terms of number of pages indexed, the big
problem is just to properly classify pages in response to user’s needs: in other words, to
give the user the information s/he needs.

Most of the current search engines look at a Web page to evaluate, almost as a
peace of text. Even with extremely sophisticated techniques like those already present in
some search engine scoring mechanisms, this approach suffer from an intrinsic weakness:
it does not take in to account the Web structure the page 1s part of.

Unlike “flat” document collections, the WWW is hypertext and provides
auxiliary information on top of the text of Web pages, such as link structure and link text.
That information is called “hyper information”. So, the “overall information” of a Web
page is composed by “textual information” and “hyper information”.

In this dissertation, we take advantage of the link structure of the Web to produce
a global “importance” ranking to every Web page, indexed by a search engine. This
ranking called “authority weight” provides smooth integration with existing search
engines, since it can be used in combination with the existing textual ranking score to
improve the performance of the search engine.

In order to calculate this ranking we developed a link analysis algorithm called
Global Hybrid Hyperlinked Inducted Topic Search (GHHITS). To validate this
algorithm, it was developed a system called SAAL — a system to store and analyze the
link structure of the Web.

Finally, we present the result of some tests that evaluate the retrieval performance

of search strategies using the structural information in conjunction with textual



information. We show how the structural information is able to considerably improve the

quality of information provided by a search engine.
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Introducao

Desde o surgimento da Web em meados dos anos 80 [Yan01], a sua popularidade
e o numero de informagdes disponiveis vem crescendo em ritmo acelerado. Um fator que
favorece esse crescimento consiste na facilidade de se compartilhar conhecimento e idéias
de uma forma eficiente e praticamente instantanea. A Web, atualmente, estd se tornando
um novo meio de divulgagdo de informagdes de alcance mundial e, conseqlientemente,
um repositério universal de conhecimento.

A dindmica, a abundancia e a heterogeneidade das informagdes que compdem a
Web trazem consigo novos desafios relacionados a obtenc¢ao dessas informagdes. A
tarefa de encontrar documentos relevantes, entre os disponiveis, quase sempre, ¢
entediante e dificil.

Diante deste cendrio, surgiram alternativas para auxiliar o usudrio a encontrar
informagdes relevantes na Web, dentre elas podemos citar os sistemas de recuperagao de
informacgao para a Web, também chamados de engenhos de busca.

Neste capitulo, serd feita uma descricdo do contexto no qual este trabalho esta
inserido, apresentando a motivacdo e o problema a ser tratado. Em seguida, serdo

discutidos o objetivo do trabalho e a organizagdo dos capitulos seguintes.
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1.1 Descricao do Problema

Os engenhos de busca sao compostos por subsistemas que empregam uma
combinacdo de diferentes estratégias [YL96, AGM+00]: (i) estratégias de crawling e
indexagao — que correspondem ao processo de coleta e indexacao de paginas da Web - o
processo de indexagdo consiste na constru¢do de estruturas chamadas indices
responsaveis por armazenar os termos dos documentos, e realizar o mapeamento entre os
termos consultados e os documentos que contém estes termos; (ii) estratégias de
armazenamento — que abrangem as estruturas que irao armazenar as informagdes
pertencentes aos documentos Web indexados; (iii) estratégias de busca e ranqueamento —
que consistem em recuperar e ordenar os documentos retornados na resposta, de acordo
com algum critério de relevancia. Este processo de ordenag¢do ¢é chamado de
ranqueamento.

Cada uma destas estratégias influencia, de forma significativa, a qualidade da
resposta retornada pelo sistema. Apesar das evolugdes tecnologicas, conseguidas até o
momento, permitirem aos engenhos de busca coletarem e armazenarem um nimero cada
vez maior de paginas em suas bases. A maioria dos usudrios ainda encontra dificuldade
em encontrar documentos que atendam as suas necessidades de informacgao.

Além das dificuldades relacionadas ao processo de busca ja enfrentadas pelos
sistemas de recuperagdo de informacgao tradicionais - sistemas responsaveis por realizar
consultas em conjunto de dados relacionados semanticamente como em um Banco de
Dados (BD) - tais como a sinonimia (dois termos com o mesmo significado), a
polissemia (um termo com dois significados), que serdo detalhadas no proximo capitulo
— os engenhos de busca sofrem de problemas decorrentes do comportamento dos
usuarios da Web.

A maioria dos usuarios dos engenhos de busca nao possui uma idéia clara a
respeito da sua necessidade de informag¢do no momento da elaborag¢do da consulta
[BH98]. Segundo Marchionini [Mar92], os usuarios dos engenhos de busca procuram
atingir seus objetivos com a maxima satisfacdo, a partir do menor esfor¢o cognitivo.
Alguns estudos revelam evidéncias que confirmam este pensamento. Segundo
pesquisas, cerca de 70% das consultas feitas contém somente um termo [LG99a,
LG99b].
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As consultas que sdo expressas por um ou dois termos sao chamadas de consultas
por topicos gerais. Para este tipo de consulta existe uma enorme quantidade de
informag¢do na Web. Nestes casos os engenhos de busca enfrentam um desafio de
precisdo: retornar em primeiro lugar apenas as paginas mais “importantes” para uma
dada consulta. A precisao é a métrica mais utilizada para a avaliacdo de sistemas de
recuperacao de informag¢do e consiste na fragdo dos documentos retornados que sdo
relevantes.

As consultas para as quais nao existem muitos documentos na Web, sdo
chamadas de consultas por topicos especificos. Em consultas deste tipo, os engenhos de
busca enfrentam, além do desafio de precisdao inerente a busca, um desafio de cobertura -
ao tentar encontrar os documentos que respondem a consulta entre os milhares de
documentos existentes na base.

Em consultas por topicos gerais, que correspondem as consultas submetidas com
maior freqiiéncia aos engenhos de busca, os usudrios ndo visitam todas os documentos
retornados como resultado. A partir da andlise de meio bilhao de consultas submetidas
ao engenho de busca de proposito geral Altavista, Silverstein et. al. (([SHM+99], Tabela
7, pagina 10) concluiu que cerca de 85,2% dos usuarios visitavam apenas a primeira
pagina de resultados.

Segundo o comportamento do usuario detalhado acima, uma maneira eficiente
de se melhorar a qualidade da resposta €, portanto, retornar em primeiro lugar, as
paginas consideradas realmente relevantes para a consulta submetida.

Neste cenario, a estratégia de busca corresponde ao componente do engenho de
busca que mais influencia na qualidade da resposta.

Visando minimizar o problema de precisao da resposta relacionado as consultas
por topicos gerais, os engenhos de busca incorporam as suas estratégias de busca outras
fontes de informacdo que vao além do conteaddo [BMO00, SEW]. Desta forma, os
engenhos de busca procuram associar o conceito de “importancia” as paginas Web, e a
partir desta associagdo, recuperar entre os dez ou vinte primeiros documentos retornados,
aqueles documentos realmente relevantes para a consulta submetida.

Dentre as fontes de informag¢do que podem ser incorporadas as estratégias de

busca, podem ser citadas:

e Ranking baseado na Classificagdo Humana: editores humanos sdo utilizados por
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empresas como o Yahoo'!, para manualmente associar um conjunto de palavras-
chave e categorias (conceitos semanticos) aos documentos Web. Uma vez que
este processo ¢ realizado por humanos, ele possui os seguintes problemas: (a) por
ser bastante lento, este processo s6 pode ser aplicado a um subconjunto reduzido
de paginas, nao acompanhando, portanto, a alta taxa de crescimento da Web; (b)

os termos associados as paginas podem ser incoerentes ou incompletos.

¢ Ranking baseado em Informagdes sobre a Utilizagdo do Site: cada vez mais os
engenhos de busca vem guardando informag¢des de utilizagdo do site, tais como,
quais as consultas mais freqiientes, quais as URLs de resposta mais clicadas, ou
até mesmo quanto tempo o usudrio gasta em uma determinada URL resposta.
Existem empresas especializadas em armazenar este tipo de informag¢do, como a
DoubleClick?, que prestam este servico para alguns sites. Os engenhos de busca
podem fazer uso destas informag¢des no momento de ordenar o conjunto de
documentos retornados como resposta. De acordo com este procedimento, se
uma pagina relevante nao aparece entre as 20 primeiras, esta continuard sem
aparecer, e consequentemente as paginas irrelevantes que aparecem entre as vinte

primeiras continuarao aparecendo. Este efeito ¢ chamado de efeito cascata.

e Ranking baseado na Conectividade: diferentemente de outras colegdes textuais os
documentos Web sao conectados por hiperiinks. Os hiperlinks podem ter
diferentes fung¢des: navegacionais, comerciais ou informativas. Estas ultimas
embutem a opinido coletiva dos usuarios da Web. Existem varios algoritmos na
literatura, que propdem a andlise da estrutura de links de uma colecao de
documentos Web com o objetivo de extrair desta estrutura opinido coletiva dos

USuarios.

Dentre as fontes de informacdo citadas acima, a informacdo sobre a
conectividade das paginas Web se mostrou mais promissora, visto que o ranking baseado
na Conectividade embute a opinido coletiva dos usudarios da Web, além de se mostrar
imune ao efeito cascata e aos erros inerentes a utilizacao de humanos no processo de

atribui¢do de pesos as paginas Web.

' Web Directories. www.yahoo.com

2 www.doubleclick.com
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1.2 Trabalho proposto

Tendo como motivagdo o cendrio descrito anteriormente, constituem os objetivos

deste trabalho:

(@)

(ii)

(iii)

(iv)

)

(vi)

Uma andlise dos principais algoritmos de andlise de Ilinks

encontrados na literatura [Kle97, BH98, CDR+98, Hav99].

Diante da inadequagdo dos algoritmos pré-existentes aos requisitos
de tempo impostos pelos engenhos de busca comerciais, e do fato de
alguns algoritmos possuirem descri¢des obscuras por fazerem parte
do diferencial comercial destes sistemas, este trabalho propOs a
elaboragdo de um algoritmo de andlise de Iinks, a partir das
caracteristicas positivas dos algoritmos estudados. Este algoritmo
associa um conceito de importancia as paginas Web para ser usado
em conjunto com as informagdes textuais das paginas no momento
do ranqueamento, com o objetivo de melhorar a qualidade da

resposta do engenho de busca.

A implementa¢do de um Sistema para Armazenamento e Analise
da estrutura de Links (SAAL) para validar o algoritmo proposto.
Este sistema corresponde a um modulo a ser acoplado a um

engenho de busca baseado unicamente no paradigma textual.

Concepgdo de estratégias para minimizar os custo de tempo e
espago no processo de analise de /inks. Uma vez que é um requisito
deste sistema ser utilizado em sistemas de busca comerciais os quais

possuem fortes requisitos de tempo.

Elaborar uma técnica de fusao de informagdo, para incorporar o

novo paradigma de andlise de /inks ao paradigma textual.

Avaliar o impacto na precisdo da resposta ao se adicionar a
informacgao sobre os /inks a estratégia de busca baseada apenas no

paradigma textual.

1.3 Organizacao da Dissertacao
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Esta dissertacdo esta organizada nos seguintes capitulos:

Capitulo 2 — Recuperagdo de informagdo
Aborda os principais conceitos, técnicas e modelos relacionados aos sistemas de
recuperacao de informagdo tradicionais, como também conceitos e técnicas especificos

de sistemas de recuperagdo de informacao para a Web.

Capitulo 3 — Algoritmos de Analise de Links
Descreve os principais algoritmos de Andlise de Links encontrados na literatura,

bem como alguns dos métodos de fusao de informagdo existentes.

Capitulo 4 — Proposta da Solugdo

Apresenta o problema, bem como a especificacao da solugdo que consiste: (1) no
algoritmo de analise de /inks proposto neste trabalho (GHHITS), o qual mescla algumas
das principais caracteristicas presentes nos algoritmos preexistentes, de forma a atender
os requisitos de tempo impostos pelos sistemas de recuperagao de informagao para a

Web; e (i1) no sistema para armazenamento e andlise de /inks desenvolvido (SAAL).

Capitulo 5 — Implementagao do Sistema
Descreve os desafios superados bem como as etapas realizadas no
desenvolvimento do projeto, apresentando os aspectos técnicos envolvidos na

implementacao do sistema para armazenamento e analise de /inks.

Capitulo 6 — Avaliagdo da Eficacia de Recuperagdao
Apresenta o método de avaliagdo da eficacia de recuperagdo, bem como o sistema
desenvolvido para a aplicacao deste método e os resultados obtidos na avaliagdo as

estratégias de busca propostas.

Capitulo 7 — Conclusdo e Trabalhos Futuros
Apresenta conclusdes sobre este trabalho, sua importdncia e suas contribuigcdes.

Além de serem apresentadas sugestdes para pesquisas futuras.
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Recuperacao de Informacao

A primeira solugdo sistemdtica para o problema de recuperacao de informagado
em uma grande colecdo de dados foi desenvolvida a cerca de 400 anos atrds, por
bibliotecarios que passaram a organizar os livros catalogando-os por autor e titulo
[YanO1]. A proxima solugdao surgiu no século XVI, com a constru¢do dos indices. Os
indices correspondiam a listas de palavras-chave que apontavam para documentos. Um
problema inerente a esta estrutura consistia em selecionar as palavras "apropriadas" para
serem associadas a um documento.

Com o advento dos computadores, a partir da década de 50, surgiram os indices
que armazenavam todos os termos pertencentes a um documento. Estes indices
solucionaram o problema descrito acima, porém, outro problema surgiu: para a maioria
das consultas, muitos documentos eram retornados, e poucos deles eram relevantes.

Um sistema de recuperacao de informacao (RI) deve ser capaz de representar,
armazenar, organizar, recuperar € manter informagdes, e, sobretudo identificar a
necessidade do usudrio de tal forma que consiga recuperar os itens que melhor atendam a
sua necessidade de informagao [Kow97].

Neste capitulo, serdo abordados os conceitos basicos, técnicas e modelos

relacionados a recuperagdo de informagao (RI).
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2.1 Processo de Recuperacao de Informacao

Com o intuito de descrever o processo de recuperacao de informagao, a Figura 1
apresenta uma arquitetura simples e genérica de um sistema de recuperagdo de
informacao textual.

Antes de detalhar os mdédulos que fazem parte deste sistema, faz-se necessaria a
defini¢ao dos elementos que compdem a base de dados textual. A base de dados textual
engloba: (i) os documentos a serem utilizados pelo sistema de RI; (i) as operagdes a
serem realizadas sobre o conteudo textual destes documentos; (iii) e a visdo logica, que
consiste na estrutura que armazenara o texto e nos elementos que poderdo ser

recuperados através desta estrutura [BYRN99].

Interface
com o Usudrio
necessidade
(:) L ~ texto
de informagdo
an Y
§ & OperagOes sobre o Texto @
N EY
o 5|Q
s} | =
a o
: |
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a
®
5
2 o Operagles Indexacio Médulo Gerenciador
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2 sobre a Consulta ¢ de Banco de Dados
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I arquivo invertido
@onsulta @ q A
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ocumentos retornados B d D d
ase de Dados
texto

Textual
. Q)
Ranking

Figura 1: Processo de Recuperagdo de Informagdo - adaptado de [BYRN99].

As operagdes sobre o texto transformam os documentos iniciais em suas
correspondentes visdes logicas (passos 1 e 2, Figura 1). A partir da visao logica ¢
construido um indice para o texto (passo 3, Figura 1). O indice corresponde a uma
estrutura de dados critica para um sistema de RI, uma vez que permite uma busca rapida

sobre um grande volume de dados.
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Existem varias estruturas de indice, porém a mais utilizada é a estrutura de
arquivos invertidos, que serd detalhada na Secao 2.2.1.

A construcdo e a manutengdo dos arquivos invertidos corresponde a um processo
bastante custoso no que diz respeito ao recurso tempo. Porém estes custos sdo
amortizados na medida em que as consultas sao submetidas ao sistema.

Apbs a construgao de um indice para a base textual, dar-se-a inicio ao processo de
recuperacao de informagdo. Este se inicia quando o usudrio submete uma consulta ao
sistema (passo 4, Figura 1). Sdo realizadas operagbes sobre a consulta que irao
transformé-la numa representacao inteligivel ao sistema (passo 5, Figura 1). Esta
consulta é processada (passos 6 € 7, Figura 1) e um conjunto de documentos ¢é retornado
em resposta a este processamento (passo 8, Figura 1).

Antes de serem retornados ao usudrio, estes documentos serdo ranqueados de
acordo com uma medida de relevancia (passo 9, Figura 1). Existem varias medidas que
objetivam obter um valor de relevancia para um documento. Na Se¢do 2.3 serdo
abordadas algumas delas.

Apbs os documentos terem sido retornados ao usudrio, este examina o0 conjunto
de documentos a procura de informag¢des que atendam a sua necessidade de informagao.
Neste momento o usudrio pode dar inicio a um ciclo de feedback (passo 10, Figura 1).
Neste ciclo, o sistema utiliza os documentos selecionados pelo usudrio como relevantes

para alterar a consulta formulada inicialmente, e submeté-la novamente ao sistema.

2.2 Representacao dos Dados

Um dos principais desafios inerentes ao processo de recuperagao de informagao
consiste em acessar de forma eficiente o conteudo dos documentos, bem como a relagao
existente entre eles. Estruturas de dados capazes de representar os documentos e localiza-
los de forma eficiente sdo essenciais para o sucesso de um sistema de recuperagdo de
informacao.

A seguir, serdo detalhadas as seguintes estruturas de acesso: (i) 0 arquivo
invertido - a mais comumente utilizada tanto por sistemas de recuperacao de informagao,
quanto por sistemas de banco de dados; (ii) a Suffix Tree; (iii) e o Vertical Inverted File
(VIF) — estrutura elaborada para o engenho busca Radix.

O engenho de busca Radix fo1 utilizado como estudo de caso, no decorrer deste
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trabalho. O Radix consiste em um engenho de busca baseado unicamente no paradigma

textual, que indexa as paginas pertencentes a Internet brasileira’.

2.2.1 Arquivos Invertidos

Os arquivos invertidos sao estruturas de dados que permitem encontrar de forma
rapida quais documentos de uma colegdo possuem um dado termo. Esta estrutura é
composta por dois elementos: (1) o vocabuldrio - que consiste no conjunto de todas as
palavras diferentes que ocorrem na colegdo; (i1) e as listas de inversao - que sdo listas
contendo todos os documentos da colecao onde ocorre um dado termo. A Figura 2

ilustra uma colecdo de dados e o arquivo invertido correspondente a colegao.

Arquivo Invertido

Colegdo de Dados
Vocabulario

< . < Listas de Inversédo
Doc_1: recuperacdo de informagdo
recuperagao Doc_1=1
Doc 2: W : ~
oc- eb informagao Doc_1=1
Doc_3: Web, dados da Web web Doc_2=1, Doc_3=2

Figura 2; Uma colegdo de dados exemplo e um arquivo invertido construido a partir dela.

As listas de inversao podem conter, além dos documentos onde ocorre o termo,
outras informagdes que sejam uteis ao engenho de busca, como por exemplo, o numero
de ocorréncias do termo no documento. Este valor é chamado na literatura [BYRN99,
Kor97] de Term-Frequency (tf).

Um arquivo invertido é construido a partir do processamento de cada documento
da coleg¢do. Este processamento ¢ chamado indexagao, e é responsavel por identificar
todos os termos existentes na cole¢ao, excluindo-se as palavras que aparecem com muita
freqiiéncia nos documentos da colecao (ex.: artigos, preposi¢oes e conjungdes), € inseri-
los no vocabulario juntamente com o ponteiro para a lista de inversdo. As palavras
ignoradas na constru¢do do arquivo invertido sdao denominadas stop-words e um

conjunto de stop-words corresponde a uma stop-Iist.

3 www.radix.com
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Quando uma consulta contendo mais de um termo é submetida a um sistema de
recuperacdo de informagao, o processo de busca € responsavel por localizar a lista de
inversdo para cada termo da consulta. E dependendo dos operadores booleanos
utilizados na formulagdo da consulta, a resposta sera gerada a partir da interse¢do ou

unido dos conjuntos de documentos existentes em cada lista.

2.2.2 Suffix Trees

Os arquivos invertidos assumem que um texto pode ser representado através de
uma sequéncia de palavras. Por esta razdo consultas por frases sao custosas de serem
resolvidas. As Suffix Trees correspondem a um tipo de indice que permite responder a
consultas por frases de forma eficiente.

As Suffix Trees [BYRN99] enxergam o texto como uma grande string, e associam
um conjunto de substrings— formados por n caracteres seguidos do texto do documento —
aos documentos. Na criacdo de uma Suffix Tree, cada posi¢ao do texto do documento
corresponde a um ponto de referéncia que pode iniciar uma substring. Logo, uma
substring pode iniciar em qualquer ponto do texto, podendo ser unicamente identificada

por sua posi¢do inicial.

este é um texto exemplo contendo muitas palavras
1 67 10 16 24 33 40

Texto exemplo

O

Siffix Tree

11

Figura 3: Uma Suffix Tree indexando termos do texto exemplo.

Uma Suffix Tree pode ser definida como uma arvore bindria, ndo balanceada,
formada por substrings. Os nés internos da arvore contém caracteres da substring, e os

nos externos contém os ponteiros para posi¢des no arquivo indexado. A Figura 3 mostra
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um exemplo de uma Suffix Tree indexando os termos: fexto, exemplo e este.

2.2.3 Vertical Inverted File (VIF)

Assim como os arquivos invertidos o Vertical Inverted File (VIF) [Mir02] também
permite encontrar de forma rapida quais documentos de uma cole¢do possuem um dado
termo. Além de permitir o acesso rapido a estas informacgoes, o arquivo VIF permite um
rapido acesso a informagdes sobre a posi¢ao dos termos no corpo do documento.

Arquivo VIF

Colegdo de Dados

Vocabulério

~ . . Listas de Inversdo
Doc_1: recuperagdo de informagdo
recuperagdo recuperagdo:Doc_1:1:1:1
Doc 2: Web ) - . .
oc_ € informagdo informagdo:Doc_1:1:1:2
Doc_3: Web, dados da Web web web:Doc_2=1:1:1

\ web:Doc_3=2:2:1,3

Figura 4: Campos que compdem o arquivo VIF.

A Figura 4 ilustra um arquivo VIF com seus respectivos campos: (i) o
vocabulario - que consiste no conjunto de todas palavras diferentes que ocorrem na
colecgdo; (i1) e as listas de inversao que englobam c6digo do termo, c6digo do documento,
o valor de term frequency, tamanho da lista de posigdes, lista das posi¢des que o termo

aparece no documento.

2.3 Modelos de Recuperacao de Informacao

Tendo representado a cole¢ao de dados e a necessidade de informagdo, o préximo
passo na elaboracdo de um sistema de recuperagdo de informag¢do consiste em
determinar a relacao de relevancia existente entre os dois. A maneira convencional de se
determinar esta relagdo consiste em computar para cada documento uma medida
quantitativa que denota a similaridade ou probabilidade de relevancia deste documento
em relacdo a uma dada consulta. A medida de similaridade utilizada varia de acordo
com o modelo de recuperacdo utilizado. A seguir, sao detalhados alguns dos principais

modelos de recuperagao de informagao.
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2.3.1 Modelo Booleano de Recuperacao de

Informacao

O Modelo Booleano de recuperagao de informagao [BYRN99] foi o primeiro
método implementado para sistemas de RI. Ele se baseia em conceitos da teoria dos
conjuntos e da algebra booleana. As consultas sao expressas através de expressdes
booleanas, as quais facilitam a associagao de conceitos (consultas utilizando operadores
do tipo AND) e as buscas por sindnimos (consultas utilizando operadores do tipo OR).
Porém este modelo possui algumas desvantagens. Como a estratégia de busca se baseia
no critério de decisao binaria (o documento é relevante ou nao relevante) ndo existe
nenhuma nog¢ao de similaridade parcial entre o documento e a consulta, o que ndo
permite que os documentos sejam ordenados por algum critério quando retornados em
resposta a uma consulta. Apesar das consultas booleanas possuirem uma semantica
precisa, a maioria dos usudrios sente dificuldade em traduzir uma necessidade de
informagdo para uma expressao booleana.

Estratégias de refinamento foram desenvolvidas com o intuito de tornar o
processo de formulacdo de consultas mais facil [BYRN99]. Estratégias que associam
pesos a termos baseados na representatividade dos termos na consulta foram
desenvolvidas com o objetivo de sanar o problema gerado pela utilizagdo da decisao

binaria no processo de recuperacao.

2.3.2 Modelo Vetorial de Recuperacao de

Informacao

No Modelo Vetorial [BYRN99, Kor97] os documentos e as consultas sao
representados na forma de vetores do espago n-dimensional, onde cada dimensdo
representa um termo. Por exemplo, seja um documento D e uma consulta C expressos da
seguinte forma: D=(d1, d2, d3,..., dn) e C=(cl, c2, c3,..., cn), onde n corresponde ao
numero de termos pertencentes ao indice, e os valores das coordenadas correspondem a
pesos que indicam a importancia dos termos.

Existem varias formulas para se calcular o peso de um termo no modelo vetorial
[BYRN99], porém a maioria delas corresponde a combinag¢ao das seguintes variaveis:

o 1df (Inverse document frequency) [Yan01]: Numero de documentos na colegao,
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que contém o termo presente na consulta.
o Tf(Term frequency): Numero de ocorréncias do termo no documento.

O modelo vetorial produz como resposta, uma lista de documentos ordenada por
uma medida de similaridade entre o documento e a consulta. Varias medidas de
similaridade foram propostas [Yan(01], porém a mais utilizada corresponde o valor do

cosseno do angulo formado entre o vetor documento e o vetor consulta.
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2.3.3 Modelo Booleano Estendido de Recuperacao

de Informacao

O modelo Booleano Estendido incorpora as vantagens provenientes da utilizagdo
de operadores booleanos ao modelo Vetorial [Yan0O1l]. Este modelo incorpora um
indicador de restricdo, chamado de valor-p, que quando utilizado em conjunto com 0s
operadores booleanos determina o grau de restricdo no qual os operadores devem ser

aplicados.

2.3.4 Modelo Probabilistico de Recuperacao de

Informacao

O modelo Probabilistico [BYRN99, Kor97] ¢ similar ao modelo Vetorial na
maneira de representacdo das consultas e documentos sob a forma de vetores, porém ao
invés de recuperar documentos baseados no grau de similaridade destes com a consulta,
o modelo probabilistico recupera documentos baseados na probabilidade de relevancia
do documento com relacdao a consulta. A idéia basica deste modelo consiste em associar
um peso de relevancia a cada um dos termos do indice, e calcular a probabilidade de
relevancia do documento através da soma dos pesos de relevancia dos termos da consulta
que aparecem no documento.

A probabilidade de relevancia de um termo ¢é calculada verificando-se a
distribuicao dos termos do indice entre os documentos relevantes de uma base de

documentos classificados como relevantes ou nao relevantes.

2.4 Recuperacao de Informacao na Web

Apesar da Web consistir em um conjunto de informagdes distribuido e
descentralizado ela pode ser vista como uma grande colecao de documentos virtuais, na
qual podem ser aplicados os modelos de representacao das consultas, de documentos e os
modelos de recuperacdao de informacgao elaborados por pesquisas na area de recuperagao
de informacao tradicional.

Porém como grande parte das estratégias de recuperacao tradicionais foram
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concebidas baseadas em cole¢des estaticas de documentos, homogéneas e pequenas,
algumas delas ndo podem ser aplicadas ao cendrio da Web uma vez que os dados que
compdem a Web possuem natureza dindmica, distribuida e diversa em conteudo,
formato, contexto, proposito e qualidade [Hua98].

A Web é rica em novos tipos de informagao antes ausentes nas colegdes de dados
tradicionais, tais como: os hiperiinks conectando documentos, estatisticas de utilizagdo,
tags HTML, hierarquias entre documentos (ex: Yahoo). Tais informag¢des podem ser
uteis na melhoria do processo de recuperagao de informagdo que podera, a partir da
utilizacdo destas novas informacgdes, ir além do casamento de termos como ocorre na
maioria dos sistemas de recuperagdo de informacgao tradicionais.

Além dos sistemas de recuperagdo de informagdo para a Web, outras alternativas
foram desenvolvidas com o intuito de ajudar o usuario a desempenhar a tarefa ardua de
encontrar informagdes relevantes na Web, dentre eles podemos citar os Web Directories.

Os Web Directories, como por exemplo o Yahoo!, consistem em um conjunto de
links organizados em hierarquias. Apesar destes sistemas possuirem /inks de boa
qualidade e relevantes ao contexto no qual estdo inseridos, grande parte destes links
torna-se desatualizada com o passar do tempo, pois como dito na Seg¢do 1.1 o processo
de indexag¢do manual de paginas Web e nao consegue acompanhar o ritmo de
crescimento da Web que chega a mudar metade de seu conteudo em 1 més [PAFR00].

A seguir sera dada uma visao geral acerca da evolugdo dos sistemas de
recuperacao de informagao para a Web ao longo dos anos de 1994 a 2002. E em seguida,
sera mostrada a arquitetura Crawler-Indexer [BYRN99] — uma arquitetura centralizada

de sistemas de recuperagdo de informagdo para a Web.

2.4.1 Engenhos de busca: Evolucao 1994 - 2002

A tecnologia associada aos engenhos de busca teve que se tornar escalavel em um
curto intervalo de tempo para acompanhar o ritmo acelerado de crescimento da Web
[Kob99]. Em 1994 0 World Wide Web Worm (WWWW), um dos primeiros engenhos
de busca a serem construidos, possuia em suas bases de indices um conjunto de 110.000
paginas Web [BP98].

Em novembro de 1997, os maiores engenhos de busca da época possuiam de 2 a
100 milhdes de documentos Web indexados [BP98]. Em janeiro de 2002 dois dos
maiores engenhos de busca, o Google e o WiseNut atestavam possuir em seus indices
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2.073.418.204 e 1.571.413.207 respectivamente. Ao passo que aumentavam as bases de
indices também aumentava o numero de consultas submetidas aos engenhos de busca.
De margo a abril de 1994 0 WWW recebia em média 1.500 consultas por dia. Em 1997,
o engenho de busca Altavista tratava mais de 20 milhdes de consultas por dia.

O principal objetivo dos engenhos de busca da atualidade é solucionar os
problemas associados a qualidade da resposta e a escalabilidade do sistema ante o
extraordindrio nimero de documentos Web que surgem a cada dia. Estima-se que o

numero de Aosts conectados a Internet esteja dobrando a cada ano [Lyn97].

2.4.2 Desafios Enfrentados Pelos Engenhos de

Busca

Os sistemas de recuperacao de informagdao para a Web tém evoluido bastante,
desde o seu surgimento em 1994. Porém, a maioria destes sistemas ainda sofre dos
problemas cléssicos sofridos pelos sistemas de informagdo tradicionais [LMOO], quais
sejam:

e Sinonimia: o0s sistemas ndo recuperam documentos que contenham termos

sindbnimos aos termos presentes na consulta. Ex: Os documentos que contém o

termo 'automovel' ndo sao retornados quando uma consulta por 'carro' é

submetida ao sistema.

e Polissemia: quando um termo possui mais de um significado. Neste caso o
sistema ndo consegue distinguir qual significado estd sendo solicitado pelo
usudario, por exemplo, o termo "Petri' pode corresponder as Redes de Petri uma
subdrea da Computagdao ou a laminas de petri, material utilizado em laboratoérios

de analises clinicas.

e Estilos de Autoria (generalizagdo da sinonimia): Dois documentos sobre um
mesmo topico, podem utilizar vocabuldrios diferentes, ndo necessariamente

sindbnimos, quando escritos por autores diferentes.

Em adi¢do aos problemas classicos, existem obstaculos especificos do ambiente
Web, dentre eles podemos citar:
e Persuasdo do Engenho de Busca [LMO00O]: De acordo com o comportamento do

usuario de um engenho de busca, detalhado em [GS00], a maioria dos usuarios
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visualiza apenas as duas primeiras paginas resposta a uma consulta. Por este
motivo, tém surgido varias empresas especializadas em estudar as fungdes de
ranqueamento dos engenhos de busca, e utilizar técnicas que venham (manipular
estas fungdes) a ‘enganar’ os engenhos de busca para posicionar as paginas dos
seus clientes entre as primeiras paginas retornadas. Dentre as técnicas utilizadas
para ‘enganar’ os engenhos de busca podemos citar: o keyword spamming que
consiste em preencher a paginas com vdarias palavras da mesma cor que o
background da pagina, ou inserir termos na meta keyword que nao estao
relacionados com o conteudo real da pagina, mas que sdo tdpicos muito

consultados pela maioria dos usuarios dos engenhos de busca.

e Perfil dos Usudrios da Web. diferentemente dos usudrios de sistemas de
informacgao tradicionais, os quais possuem perfis semelhantes, os usudrios dos
sistemas de recuperagdao de informagao para a Web (engenhos de busca) possuem
diferentes motivagdes, necessidades, niveis de conhecimento e experiéncia. Tal
diversidade de perfis faz com que os usudrios expressem uma grande variedade de
necessidades de informacao, através de diversas formas e com diferentes critérios

de satisfacao.

Os desafios acima enumerados dificultam o processo de busca por informagdes na

Web realizado pelos engenhos de busca.

2.4.3 Arquitetura Crawler-Indexer Centralizada

Muitos dos engenhos de busca utilizam uma arquitetura Crawler-Indexer
centralizada [BYRN99, KT00]. Os crawlers sao programas que executam localmente,
enviando requisicdes HTTP a servidores Web remotos. As paginas Web retornadas em
resposta a estas requisicdes http sdao enviadas pelo crawler para um servidor de
indexacdo. O servidor de indexacao ¢é responsavel por gerar uma representagcdo logica
para as paginas e por gerar um indice centralizado. O servidor de /inks é responsavel por
fornecer aos crawlers os links dos documentos que devem ser atualizados ou indexados.
Os links que sdo enviados aos crawlers correspondem aos /inks das paginas ja indexadas
ou a sites inseridos manualmente no sistema, sendo estes ultimos chamados de /inks
sementes.

A Figura 5 ilustra uma arquitetura simplificada de um engenho de busca.
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Médulo Crawler-Indexer Médulo de Busca

Sistema Sistema de interface
de consultas com o usudrio
Lo——
] Usudrios
Servidor de
Indexacgdo

s

Servidor de Links

Figura 5: Arquitetura centralizada de um sistema de busca.

As caixas presentes da Figura 5, correspondem a uma representacao de alto nivel
do sistema de consultas e o sistema de interface com o usuario. Ao serem explodidas,
estas caixas podem originar um conjunto de processos, que ndo necessitam ser descritos
neste momento.

Esta arquitetura é composta por dois modulos principais:

Mobdulo de Busca: Médulo composto pelo sistema de consultas e pelo modulo de
interface com o usudrio. Responsavel por receber a consulta do usudrio e retornar

uma lista de documentos resposta.

e Mobdulo Crawler-Indexer: Modulo composto pelo crawler, pelo servidor de
indexacao e servidor de /links. Responsavel por gerar o indice e manté-lo

atualizado.

Esta arquitetura possui alguns problemas dos quais podemos citar:

e Atualiza¢io do Indice: tendo em vista conteudo dindmico da Web, cerca de 25%
das paginas da Web existem por um intervalo de tempo de apenas 20 dias
[HOWO00], a tarefa de manter o indice integralmente atualizado torna-se uma

tarefa muito dificil e muitas vezes impraticavel;

¢ (Qualidade da Resposta: Com o numero cada vez maior de documentos Web
indexados, a tarefa de encontrar documentos relevantes através do casamento de

termos torna-se uma tarefa cada vez mais dificil.

O problema de atualizagao dos indices pode ser amenizado a partir da elaboragdo
de politicas de atualizagdo, que tem por objetivo atualizar apenas um subconjunto das

paginas do indice segundo um determinado critério de importancia.
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Como foi visto anteriormente, inerentes ao engenho de busca estdo diferentes
mecanismos de indexac¢dao, de armazenamento, e busca. Cada um destes mecanismos
pode influenciar na qualidade da resposta do sistema.

Através de métricas de avaliagdao da eficacia em sistemas de RI pode-se medir o
impacto causado, na qualidade da resposta, pela adi¢ao, remog¢do ou alteracdo de um
mecanismo pertencente ao sistema de RI. A seguir serdao mostrados os principais

conceitos e métricas relacionados a avaliacao de sistemas de RI.

2.5 Avaliacao de Sistemas de RI

Os sistemas de RI podem ser avaliados sob um conjunto de aspectos [BYRN99],
quais sejam:
e Funcionalidade: capacidade do sistema de desempenhar as funcionalidades por

ele especificadas;

e Tempo de resposta: tempo gasto pelo sistema para responder a uma solicitagdo do

usuario;

e Espaco utilizado: espago em memoria necessario para armazenar as estruturas de

dados do sistema;

e Eficacia de recuperagdo: consiste em 0 qudo preciso ¢ o conjunto resposta
retornado por um sistema de RI a uma dada consulta. Este aspecto esta
relacionado a capacidade do sistema retornar todos os documentos relevantes

(existentes na colecao), e apenas estes, para uma dada consulta.

Ha um tradeoff'inerente as medidas de tempo gasto e espacgo utilizado, o qual faz
com que o sistema de RI tenha sempre que abrir mao de uma para conseguir o outra.

Duas questdes importantes ao se tratar na avaliacao de sistemas de recuperacdo
sdao “O que avaliar?” e “Como avaliar?”. Para responder a estas perguntas serao
detalhados, a seguir, as métricas e os métodos utilizados na avaliagao da eficacia de
sistemas de RI. Para isto, faz-se necessario, inicialmente, uma breve discussdo sobre o

conceito de relevancia.

2.5.1 Relevancia

33



Um documento € considerado relevante a uma dada consulta se ele atende a
necessidade de informacao do usuario, que € expressa através de um conjunto de termos
Inerentemente vagos, que constituem uma consulta.

Relevancia é um conceito cognitivo, por esta razao, diferentes usudrios podem
possuir diferentes conceitos de relevancia. Todavia, a diferenga entre os conceitos de
relevancia ndo ¢ representativa a ponto de invalidar experimentos, que se realizam a
partir do julgamento de relevancia de documentos pertencentes a uma dada cole¢ao, com
o objetivo de calcular medidas de eficacia de recuperacdo. Voohees [V0098] verificou que
o julgamento de relevancia de uma dada cole¢do por um grupo de usudrios gera
resultados equivalentes aos obtidos por esta tarefa realizada por um unico usudrio. Na
maioria dos experimentos que necessitam do julgamento de relevancia de usuarios
comuns, com necessidades de informagdes especificas ficam incumbidos do julgamento
de relevancia de um conjunto de documentos.

O julgamento de relevancia pode ser feito pela classificagdio do documento como
relevante ou ndo, ou pode consistir em um julgamento mais refinado no qual € associado

um nivel de relevancia ao documento — excelente, bom, regular, irrelevante. Exemplos da

utilizagdo destes tipos de julgamentos podem ser encontrados em [ATHO00] e [HCB+01].

2.5.2 Meétricas de Avaliacao da Eficacia em

Sistemas de RI

As métricas de avaliacdo da eficicia em sistemas de RI correspondem a medidas
que refletem a habilidade do sistema em satisfazer o usudrio. Estas medidas respondem,
portanto, a questao enunciada no inicio deste capitulo: “O que deve ser avaliado em um
sistema de RI?”. As principais métricas de avaliacdo da eficacia sdo: a precisdo e a

cobertura. A seguir, sdo apresentadas as caracteristicas principais destas métricas.

Precisao

Esta métrica consiste na fracdo dos documentos retornados que sdo realmente
relevantes. Ou seja, € o numero de documentos relevantes do conjunto resposta

retornado ao usuario (Ra) sobre o numero de documentos do conjunto resposta (A) .
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A Figura 6 mostra a representacao grafica da divisdao dos documentos entre

relevantes e retornados durante o processo de recuperagao de informacgao.

Cobertura

O valor de cobertura corresponde a fracdo do conjunto dos documentos
relevantes existentes na base. Ou seja, € o numero de documentos relevantes do conjunto
resposta retornado ao usuario (Ra) sobre o numero de documentos relevantes aquela

consulta que existem na cole¢ao (R) .
o= Ra
| &

Medir a cobertura absoluta é uma tarefa impraticadvel em colegdes de dados
imensas e dindmicas como a Web. Neste cenario sao propostas técnicas que procuram
estimar a cobertura absoluta a partir do calculo da cobertura relativa [TS92]. No
Apéndice A sao descritas duas técnica com este proposito: a técnica de pooling e a

técnica de amostragem aleatoria.

Docum entos rlkvantes do

conjinto msposta RA |

Cokgdo de docum entos

Docum entos Conjmnto

relkvantes Resposta

R| N

Figura 6 Representagdo grafica da divisdo dos documentos durante

o processo de recuperagdo de informagio.

As medidas de precisao e cobertura mostradas acima s3ao aplicadas a uma unica
consulta. Para se avaliar a performance de um algoritmo que faz uso de um conjunto de

consultas teste, sdo calculados os valores médios da precisao e da cobertura.
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2.5.3 Single Value Summaries

Os valores médios de precisdao e cobertura desempenham um importante papel na
comparacdo da eficacia de diferentes sistemas de busca. Contudo, quando calculamos a
precisao e a cobertura médias de um conjunto de consultas, podem passar despercebidas
algumas anomalias do algoritmo em estudo quando aplicado a consultas especificas.
Nestas situagdes podemos utilizar Single Value Summaries [BYRN99], medidas unicas
que representam o comportamento da precisao e da cobertura ao longo do conjunto de

consultas teste. Vejamos a seguir alguns exemplos destas varidveis.

Precisao Relativa

Teoricamente a precisao ¢ uma métrica facil de calcular. Apos os documentos a
lista de documentos resposta ser retornada, é preciso apenas verificar quais documentos
desta lista sdo relevantes a consulta do usuario e calcular a propor¢do destes com relagdao
ao total de documentos retornados. No entanto, na pratica, esta tarefa torna-se muito
dificil quando o conjunto resposta consiste em uma lista infindavel de itens como
acontece na maioria dos engenhos de busca de propdsito geral. Nestes casos sugere-se a
utilizagcdo da precisdo relativa ou precisao@n [GP99], a qual consiste na precisdo do
conjunto dos n primeiros documentos retornados no conjunto resposta.

Como foi visto na Seg¢do 1.1, cerca de 85,2% dos usuarios visita apenas a primeira
pagina de resultados. Tal comportamento justifica a utilizagdo desta métrica em varios
estudos que comparam a eficacia de sistemas de busca. Exemplos de estudos que

utilizaram esta métrica sao encontrados em [HCB+01].

Precisao Média TREC ¢ Style (PMTS)

Esta métrica ¢ uma das medidas utilizadas na Text REtrieval Conference (TREC)
para avaliacdo de sistemas de recuperagdo de informag¢do [HCT+99]. A precisdo média
TREC Style [HCB+01] ¢ calculada dividindo-se o somatorio dos valores da precisao -
calculados em cada ponto onde um documento relevante é retornado - pelo nimero n de
documentos relevantes existentes na colecdao. Em casos onde o numero de documentos

relevantes na colecao nao é conhecido, o valor de n passa a ser o numero de elementos

* TREC (Text REtrieval Conference) - conferéncia anual de avaliacdo de sistemas de recuperacdo de

informacio.
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avaliados para uma dada consulta. Esta medida passa a ser chamada precisio média
TREC Style com ponto de corte n. Diferentemente da métrica original esta ultima ndo

possuird um componente referente a cobertura.

PMTS@n= —1L * ¥ | Rayl
1 Ei:l | & |

Onde:
+ n ¢ o numero de documentos relevantes para uma dada consulta,
existentes na cole¢ao, ou o valor do ponto de corte nos casos em que O

numero de documentos relevantes ndo é conhecido.

+ Ra; corresponde ao numero de documentos relevantes retornados no

ponto onde o i-ézimo documento relevante ¢ retornado.

+ R, consiste no numero de documentos retornados na lista apos o 1-€zimo

documento relevante ser retornado.

Desta forma, num processo de avaliagdo dos 7 primeiros documentos retornados
por um sistema, se todos os 7 documentos retornados forem relevantes, a precisdo média
TREC-Style (PMTS@7) terd valor 1, e se apenas um dos documentos retornados for
relevante o valor da PMTS@7 variard entre 1/7 e 1/49, dependendo da posi¢do na qual

o documento relevante foi retornado.

2.5.4 Meétricas compostas

As métricas compostas para avaliagao da eficacia de sistemas de RI foram criadas
para representar em uma unica medida o comportamento de duas ou mais medidas

simples. Vejamos a seguir duas destas medidas.

Medida Harmonica ou Medida-F

A Medida Harmonica ou Medida-F [BYRN99] combina os valores de precisdo e
cobertura, de forma que o valor desta medida representa um equilibrio entre ambas. A

medida-f é computada como mostrado a seguir:

MedidaF = 2
CL@ LR
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Onde:

% C(j) € a cobertura calculada para a consulta j.
« P(j) é a precisao calculada para a consulta j.

A fungao F assume valores no intervalo [0,1]. Pode-se perceber que o maximo
valor alcangado pela medida-f pode ser interpretado como a melhor combinagao possivel

entre as medidas de precisdo e cobertura.

Medida-E

Pode-se perceber que tanto a cobertura quanto a precisdo possuem a mesma
influéncia sob a medida-f. Porém, muitas vezes se quer aumentar uma medida em
detrimento da outra. A medida-e [BYRN99] foi proposta com o objetivo de permitir que

0 usuario especificasse qual a métrica de maior interesse. A medida-e ¢ definida a seguir:

MedidaE = L+b°
(b4 Y+ WP

Onde:

« be r'

Desta forma, valores de b maiores que 1 indicam que esta sendo dada uma maior
“importancia” a precisdo, e valores de b menores que 1 indicam que uma maior

“importancia” estd sendo dada a cobertura.

2.6 Meétodos de Avaliacao

Tradicionalmente os sistemas de recuperagao sao avaliados usando medidas de
precisdo e cobertura calculadas a partir de uma colecdo de documentos previamente
avaliados. Porém, no contexto da Web, nao existe nenhum procedimento padrdo de
avaliagcdo que possa ser aplicado diretamente, pelas seguintes razoes:

1. A Web possui milhares de paginas, logo etiquetar o corpus inteiro
corresponde a uma tarefa impossivel. Nao seria viavel etiquetar apenas
parte deste corpus uma vez que a maioria das consultas retorna um

conjunto de paginas que estd espalhado por toda Web,
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2. Mesmo que fosse possivel a criagdo de tal corpus, milhares de paginas
surgem e desaparecem a cada dia, o que tornaria o tempo de vida util
deste corpus muito curto. Este corpus seria utilizado até o momento em
que surgisse um grande numero de novas paginas nao contempladas

pelo mesmo;

3. Existem cole¢des de documentos Web previamente etiquetados como
os disponibilizados pelo TREC. Inicialmente estas colecoes eram
compostas apenas por texto, porém a partir do ano 2000 o TREC
passou a disponibilizar colecdes de documentos hipertexto. Muito se
tem discutido acerca da representatividade destas colegdes, na
avaliagdo de sistemas que levam em consideracdo as informagdes
contidas nos /inks. Uma vez que a maioria dos /inks existentes nestas
colegdes referencia documentos de mais alta qualidade do que os

existentes na Web.

Tendo em vista as dificuldades de se aplicar diretamente um procedimento para
avaliagcdo de sistemas de busca para a Web, surge a necessidade da utilizacdo de métodos
para avaliagao de sistemas desta natureza. O Apéndice B descreve quatro métodos de
avaliacdo com suas caracteristicas.

Os métodos de avaliagdo possuem uma série de caracteristicas em comum, o que
torna possivel a enumeragdo do conjunto de passos que compdem a maioria destes
métodos, quais sejam:

1. Escolha de um conjunto de consultas e de um numero de paginas que

devera ser retornada nas buscas por cada consulta.

2. As consultas sao submetidas aos engenhos de busca que participam da

avaliagdo, ¢ feita uma fusao das respostas oriundas de cada sistema.

3. O usudrio através de um julgamento cego classifica as paginas segundo

alguns critérios de relevancia.

A maioria dos métodos de avaliagdo de sistemas de recuperacao de informagao
para a Web se baseia no julgamento de relevancia cego (blind post-facto relevance
judgements) [CDG+98c], que possui este nome porque durante o julgamento os
avaliadores ndao sabem qual sistema estdo avaliando.

Hawking e Craswell [HCB+01] perceberam que o que diferencia um método de
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outro sdo: (1) as consultas teste; (i1) os niveis de relevancia considerados; (iiil) o numero e
o nivel de conhecimento dos avaliadores; (iv) e as métricas de avaliagdo utilizadas.
Baseados nesta constatagao, Hawking e Craswell elaboraram uma série de premissas que
devem orientar estes métodos, a seguir sao enumeradas algumas destas premissas:

e As consultas teste devem representar necessidades reais do usudrio;

e Se ha um moddulo intermedidrio entre o sistema de RI e o usudrio, o primeiro deve

se comprometer a repassar as informagdes de forma integral ao sistema;
e Um grande numero de consultas teste deve ser utilizado;

e As consultas teste devem representar uma grande variedade de necessidades de
informag¢do, tanto no que diz respeito ao assunto abordado quanto ao tipo de
resultado requerido (se o usudrio procura por um site, por um assunto, por uma

resposta a uma pergunta, entre outros);
e Julgamento da resposta deve ser apropriado ao tipo de resultado solicitado;

e Todos os julgamentos relativos a uma consulta devem ser feitos por um unico

usuario em um curto intervalo de tempo;

e Os documentos a serem julgados devem ser apresentados da mesma forma que

sao visualizados em uma situac¢ao real;
¢ Os experimentos devem ser bem projetados e faceis de serem reproduzidos.

Porém, algumas questdes se mantém em aberto no trabalho de Hawking e
Craswell, sdo elas: “Como validar uma boa uma colegdo de testes e quais métricas
utilizar?”. Buckley e Voohees [BVOO] respondem esta questdo. A partir da verificacdo do
impacto causado pelo numero de consultas testes e pelas métricas utilizadas, na
confiabilidade dos resultados Buckley e Voohees sugerem uma conbinag¢do ideal entre
estes dois componentes do processo de avaliagdo. Para técnicas de avaliagbes que
utilizam a Web como coleg¢do de dados, Buckley e Voohees sugerem a utilizagdo de 100
consultas teste, e da Precisdao Média TREC Style (PMTS@n) com ponto de corte
variando entre 10 e 20, uma vez que esta combinagdo mostrou taxas de erro aceitaveis

(inferiores a 2,9%).

2.7 Consideracoes Finais
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Nesse capitulo, foram apresentadas as principais técnicas, modelos e estruturas
usadas em sistemas de recuperag¢do de informac¢ao. Também foi fornecida uma visao
geral acerca dos sistemas de recuperagdao de informacdo para a Web.

Foram apresentadas as métricas utilizadas com maior freqiiéncia na avaliagao de
sistemas de RI: a cobertura e a precisdo. Como a melhoria de uma destas métricas muitas
vezes ocorre em detrimento da outra, os experimentos que utilizam estas duas métricas
sempre procuram um valor de equilibrio entre elas através da andlise dos valores de
meétricas compostas como a medida-f ou a medida-e.

No capitulo seguinte serdo apresentados aspectos relacionados a avaliagao de

sistemas de recuperagao de informacgao.
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Algoritmos de Analise de Links

Antes da era WWW, as estruturas de /inks ja haviam sido estudadas pela
biblioteconomia, uma area que estudava o comportamento das citagdes existentes entre
documentos escritos [LMO00]. Muitos trabalhos desta area objetivavam encontrar, dentre
os artigos publicados em jornais cientificos [PN76], quais os mais influentes em uma
determinada area, como também encontrar o numero de co-citagdes entre artigos, isto €,
a freqiiéncia com que ambos sao citados por outros documentos [CDG+98a].

Uma das medidas mais conhecidas nesta area ¢ o fator de impacto de Garfield
([Gar72], referenciado por [Kle97]). Este fator pode ser definido como o numero de
citagdes a um dado documento j em um intervalo de tempo de dois anos. Pinski e Narin
([PF76] referenciado por [Kle97]) partindo da observagao de que nem todas as citagdes
sdo igualmente importantes, elaboraram o seguinte conceito de influéncia: um
documento ¢ influente se ele € citado por documentos influentes.

Os Iinks existentes entre paginas Web sdo similares as citagdes entre os artigos
escritos, estudados pela biblioteconomia, porém, com importantes peculiaridades que
merecem ser ressaltadas:

e As citagOes na literatura cientifica sao estaticas e unidirecionais. Uma vez que um
artigo € publicado, ¢ inviavel a inclusao de referéncias neste. Por esta razdo,
raramente, dois artigos citam um ao outro. Em contrapartida, as paginas Web

freqiientemente referenciam paginas que surgem apos sua criagao. Por este motivo
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a distancia média entre duas paginas Web ¢é relativamente pequena. De acordo
com os estudos de Adamic [Ada99] 19 cliques, em média, separam quaisquer 2

paginas Web, escolhidas aleatoriamente;

e Os Iinks entre paginas Web possuem diferentes utilidades em um site
[CDG+99a]: (1) os links estruturais permitem ao usuario navegar pelas paginas de
um site, ou de um dominio especifico; (ii) os Zinks funcionais conectam sites de
diferentes dominios, que possuem conteddos relacionados, e possivelmente
relevantes, segundo a opinido do autor do documento origem do /ink; (ii) os links
de propaganda que surgem quando uma pagina p faz propaganda de uma pagina
q. Estes ultimos podem ser provenientes de banners e demais formas de
propaganda constantemente presentes na Web. Como /links de propaganda se
originam a partir do pagamento de mensalidades ou de acordos entre sifes, os

mesmos nao refletem a opiniao do usudrio a respeito do /ink criado.

Os Algoritmos de Analise de Links analisam a estrutura de /inks de uma colegdo
de documentos Web, com o objetivo de extrair, desta colecao informagdes que podem
ser utilizadas para varios propositos [CDK+99, CDG+99b]. Constituem objetivos dos
algoritmos de analise de /inks: (1) topic destillation - associar um peso de “importancia” a
paginas Web [Kle97, BH98, CDR+98, Hav99]; (i1) identificar comunidades na Web — as
comunidades sao definidas por um conjunto de paginas que se auto-referenciam e
abordam um tépico especifico [FLG00, GKR98a, KRR+99]; (ii1) encontrar as paginas
similares a uma pagina Web — funcionalidade “paginas parecidas” encontrada em alguns
engenhos de busca [DH99]; (iv) identificar a reputagdo de uma pagina na Web [MROO,
RMO00, Men00]; elaborar politicas de crawiing [DCL+00, CBD99], (v) e classificar
documentos Web [Cha99, Cha00]; (vi) associar contexto as consultas realizadas
submetidas aos engenhos de busca [Low00, LAWO00, CHRO1].

Este capitulo ird focar nos algoritmos de fopic distillation, responsaveis por
associar um peso de “importancia” as paginas Web através da andlise da estrutura de
Iinks. Esta informag¢do ¢ utilizada pelos engenhos de busca no momento do
ranqueamento da resposta com o objetivo de aumentar a eficdcia de recuperacao em
consultas por topico geral.

Vale a pena salientar que a utilizagdo das informag¢des contidas nos /inks se baseia
na no¢ao de que os /inks conectam documentos relacionados, que podem prover

informagdes adicionais sobre o documento apontado. Contudo, no contexto da Web, os
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links conectam documentos de diversas qualidades e por varias razdes como visto acima.
Por esta razdo os algoritmos de fopic distillation podem muitas vezes inserir ruidos ou
até mesmo degradar a performance de recuperagdao dos sistemas. Com o intuito de
solucionar este problema, alguns algoritmos de fopic distilaion utilizam heuristicas que
extraem apenas os /inks funcionais de um subconjunto da Web. O Apéndice C traz uma
coletanea de técnicas capazes de filtrar os /inks funcionais de uma amostra da Web, e
algumas das dificuldades enfrentadas por elas.

Com o objetivo de simplificar a descrigdo dos algoritmos de fopic distillation,
primeiramente serdo detalhadas as principais caracteristicas presentes na estrutura de

Iinks da Web.

3.1 O Grafo de Links da Web

Uma das formas mais comuns de se representar o grafo Web, é através de um
grafo direcionados, no qual as paginas correspondem aos nds e os /inks entre as paginas
correspondem as arestas [KKR+99, CHK+01]. Dois /inks entre documentos Web podem

pertencer a uma das configuragdes mostradas na Figura 7 [ERC+00].
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Figura 7: Padrdes formados por dois hiperlinks da Web— adaptado de [ERC+00].

Segundo estudos realizados em abril do ano 2000 [ASG+00], o grafo da Web
brasileira é composto por 11.546.360 nds (documentos) cada um contendo em média
6,74 links.

Cada documento Web contém um determinado numero de /inks de saida
(forward links ou outlinks), e um determinado numero de /inks de entrada (backlinks ou
inlinks). O numero de /inks de saida corresponde ao numero de /inks existente no corpo

da pagina, mas nao se pode saber com exatiddo quantos backlinks uma pagina possui, a
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menos que a Web inteira fosse indexada, tarefa que se torna invidvel devido as
propor¢des da Web e sua alta taxa de atualizagdo.

O grafo Web pode ser representado sob a forma de uma matriz quadrada M onde
cada entrada (i,j) desta matriz é igual a 1 se existe um /ink do documento 1 para o
documento j, ou 0 caso contrdrio. Esta matriz é chamada matriz de adjacéncia ou matriz
de transi¢dao. Algumas extensOes desta matriz associam pesos aos arcos, desta forma cada
entrada da matriz passa a conter um valor wij, ao invés do valor booleano descrito
inicialmente.

A analise de um subgrafo da Web contendo cerca de 200 milhdes de paginas e 1.5
bilhGes de Aiperlinks realizada por Broder et al. [BKM+00] revelou que a macro estrutura

da Web pode ser representada a partir da Figura 8.

Figura 8: Representacdo do grafo Web— adaptado de [BKM+00].

Nesta representagdo, a Web pode ser naturalmente dividida em quatro partes:
CFC, IN, OUT, e os componentes desconectados. A primeira parte consiste no coragao
da Web, onde todas as paginas podem alcancar umas as outras, através da estrutura de
hiperlinks existente entre elas - este componente ¢ chamado de componente fortemente
conectado (CFC). Na parte IN, localizam-se as paginas que podem alcangar as paginas
do CFC, mas n3ao podem ser alcangadas pelas paginas dele — possivelmente as paginas
que compdem esta parte correspondem a sites novos, que ainda nao foram descobertos e
por este motivo nao possuem backlinks. Na parte OUT, sao encontradas as paginas que
sdo acessiveis pelo CFC, mas que nao possuem /inks de volta para ele — estas paginas

podem corresponder a sifes corporativos que contém apenas /inks internos. Os
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componentes desconectados correspondem as paginas pertencentes a intranets, que
muitas vezes ndo apontam e ndo sao apontadas por paginas pertencentes as demais
partes.

Um usudrio pode passar de qualquer né na parte IN para qualquer n6 na parte
OUT passando através de nés em CFC. Os dendritos contém os nds que sdo alcangados
através de porg¢des do conjunto IN, ou que podem alcangar por¢des do conjunto OUT.
Quando os nos, que sao alcangados através de porg¢des do conjunto IN, podem alcangar
porgdes do conjunto OUT, ocorre a formagdo dos tubos, os quais constituem passagens
de uma por¢do em IN para uma por¢ao em OUT, sem que para isto seja necessaria a

passagem pelo CFC.

3.2 Algoritmos de Topic Distillation

Os algoritmos de Topic Distillation associam pesos de importdncia as paginas
Web e sao utilizados pelos engenhos de busca no momento do ranqueamento das
paginas. A utilizagdo deste peso possibilita os engenho de busca retornem as paginas que
além de relevantes a consulta sao também consideradas importantes para toOpico
consultado, segundo o algoritmo de Topic Distillation.

Estes algoritmos podem ser divididos em duas familias: algoritmos dependentes
da consulta e algoritmos independentes da consulta. A seguir serdo abordados os

principais algoritmos pertencentes a cada uma destas familias.

3.2.1 Algoritmos Dependentes da Consulta

Esta familia de algoritmos associa uma medida de qualidade a cada pagina
pertencente a um subconjunto da colegao de documentos Web retornados em resposta a
uma consulta.

Carrie e Kazman [Hen00] propuseram um algoritmo que combinava a andlise da
estrutura de /inks com a consulta do usudrio. Para cada consulta o seguinte
processamento era realizado: (1) um subgrafo contendo paginas que continham o tépico
da consulta era construido - este conjunto inicial era formado pelas primeiras 200 paginas
retornadas, através de meta-busca a um engenho de busca baseado em matching de
termos; (ii) este conjunto era expandido passando a incluir a sua vizinhanga — a
vizinhanga era formada por todas as paginas apontadas pelas paginas do conjunto inicial
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e um numero limitado de paginas que apontavam para as paginas do conjunto inicial (o
numero de backlinks era limitado em 50); (i1) as paginas eram ranqueadas de acordo com
o seu numero de backlinks no subgrafo expandido.

Como discutido anteriormente, algoritmos baseados no numero de backlinks
possuem o problema de atribuir o mesmo peso a cada um dos backlinks.

Partindo do pressuposto que nem todos os backlinks tém o mesmo nivel de
importancia - se uma pagina A aponta um grande conjunto de documentos considerados
relevantes na Web, isto significa que a opiniao embutida em A se torna mais valiosa que
a opiniao contida em um site C que aponta para paginas que ndo sdo consideradas
relevantes - Kleimberg [Kle97] implementou o algoritmo Hyperlinked Inducted Topic
Search (HITS) que sera detalhado a seguir.

A partir do HITS surgiram varios outros algoritmos de analise de /inks, com o
objetivo de sanar algumas das deficiéncias do HITS originadas a partir da analise pura da

estrutura de /inks. A seguir serdo explicados o algoritmo HITS e suas extensdes.

3.2.1.1 Hiperlink Inducted Topic Search (HITS)

O algoritmo Hyperlinked Inducted Topic Search (HITS) [Kle97, Kle99,
GKR98b], proposto por Jon Kleinberg, baseia-se nos conceitos de Aub, autoridade e na
relagdo de reforco muatuo. Um Aub é uma pagina que contém /inks para muitas outras
paginas. De forma semelhante, uma autoridade ¢ uma pagina que ¢ apontada por muitas
outras. A relagao de reforco mutuo estabelece que um bom Aub ¢é aquele que possui /inks
para boas autoridades e boas autoridades sao aquelas referenciadas por bons Aubs.

A Figura 9 representa graficamente os conceitos de Aub e autoridade.
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Figura 9: Autoridades e hubs.

O algoritmo HITS ¢ utilizado para encontrar em meio a um subconjunto de
paginas relacionadas a uma consulta, as paginas melhor referenciadas (autoridade) e as
paginas que possuem o melhor conjunto de apontadores (Aubs). O HITS possui os

seguintes passos:
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Passo 1 - Constru¢do do Grafo Base: (i) o usuario submete uma consulta a um
engenho de busca via meta-busca; (i) um conjunto inicial de paginas, denotado por
conjunto raiz, € retornado - o conjunto raiz pode nao conter paginas autoridade, contudo
uma vez que muitas das paginas pertencentes a este conjunto sao relevantes ao topico da
consulta, pode-se esperar que algumas destas paginas apontem para paginas autoridade
ou que algumas delas sejam apontadas por bons Aubs; (iii) o conjunto raiz expandido, de
forma a incluir as paginas que apontam e sao apontadas por paginas contidas no
conjunto raiz - este novo conjunto formado pelas paginas da resposta e sua vizinhanga ¢
chamado grafo base; (iv) o grafo base passa por um processo, chamado de limpeza do
grafo, que elimina os arcos direcionados intrinsecos, ou seja, 0s arcos que conectam nos
em um mesmo dominio da Internet, dando origem a um grafo direcionado contendo N
nos.

Passo 2 - Calculo dos Pesos de Hub e Autoridade: (i) associa-se a cada nd
(pagina) do grafo base um peso de Aub e um peso de autoridade, que é calculado de
acordo com a relacdo de reforco mutuo através de sucessivas iteracdes das seguintes
equacdes’ (1) e (2); (ii) a computacdo dos pesos de Aub e autoridade se repete até o
momento em que os valores de autoridade e Aub nao mais variam acima de um valor
pré-estabelecido entre sucessivas iteragdoes. Neste momento diz-se que esta computacao

converge.

ahl= X% hn'] (1, [KF9T))

M',n)e N

hip]= X ap’] (2, [Ku&7))

Passo 3 - Filtro de Hubs e Autoridades: apds a convergéncia uma lista contendo
as ¢ paginas maiores autoridade e os ¢ maiores Aubs é retornada (neste algoritmo o valor
de cvaria entre 5 e 10).

A computacao de hubs e autoridades converge para vetores com valores fixos, a
medida em que o numero de iteragdes aumenta, fazem-se necessarias algumas nogdes de

algebra linear [GL96]. A seg¢do a seguir define os conceitos necessarios para se

> O par ordenado (n,n’) representa um arco partindo do né n e chegando ao né n’, ambos pertencentes ao

conjunto N de todos os nos do grafo.
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comprovar a convergéncia deste algoritmo.

Caracteristicas do algoritmo

Como a resposta deste algoritmo consiste apenas em retornar os maiores Aubs e
as maiores autoridades, apenas valor relativo dos pesos de Aub e autoridade é levado em
consideracdo. Na manipulagdao dos pesos ¢ aplicada uma normalizagdo para evitar o
overflow dos pesos durante o processo iterativo. Contudo, ¢ importante ressaltar que a
normalizacdo escolhida nao afeta os resultados obtidos.

Apbs o conjunto raiz ser formado, o HITS consiste em um algoritmo baseado
unicamente na analise da estrutura de /inks. Kleimberg [Kl1e97] verificou que a partir da
computagdo descrita acima, o HITS retorna a colegao de autoridades e Aubs mais
densamente conectada contida no grafo base. Esta caracteristica do algoritmo pode
provocar o que ele chamou de difusdo e generalizagdo da resposta, que foi
posteriormente denominado por Lempel [Lem99] como efeito da comunidade
fortemente conectada (Tightly Knit Community effect — TKC effect).

O efeito TKC ocorre quando um conjunto de paginas recebe altos pesos de
autoridade ou Aub por pertencerem a um nucleo de paginas fortemente conectadas, nao
refletindo o conceito de importancia associado a concepgao deste algoritmo [Kl1e97].

Como exemplo, considere uma colegao C contendo as seguintes comunidades: (1)
a comunidade y, contendo um pequeno numero de Aubs e autoridades, e onde cada hub
aponta para a maioria das autoridades; (ii) e uma comunidade z contendo um maior
numero de Aubs e autoridades que a comunidade y, porém cada Aub aponta para um
pequeno numero de autoridades.

A comunidade z cobre o topico de maior abrangéncia na cole¢do C, porém a
comunidade y esta densamente interconectada. O efeito 7KC ocorre quando as paginas
da colegcao y obtém maior peso de autoridade que as paginas da colegdo z.

Os fatores que podem causar o efeito TKC sdao recorrentes em diferentes
contextos e parecem refletir o interesse dos usudrios das diferentes comunidades de
usuarios existentes na Web. Dentre estes fatores os seguintes podem ser enumerados:
comercializacao[GKR98a, Dav00], subtopicos *Web-Centric’ [GKR98a, Lem99],
fatores temporais [GKR98a].

e Comercializagdo: As propagandas realizadas na Web influenciam de forma

consideravel a estrutura de /inks da Web. Como descrito no capitulo 4, os /inks de
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propaganda nao carregam a opinido do usudrio a respeito da qualidade da pagina
apontada. Os /inks de propaganda existem em grande quantidade na Web, e por
nao serem filtrados no passo 1 do HITS acabam por influenciar na lista de paginas
retornadas por este algoritmo. Nos casos em que os topicos consultados possuem
interesses individuais e comerciais, as paginas com maior peso de autoridade
tendem a ser paginas mais fortemente relacionadas a interesses comerciais. Este
fendmeno acontece com freqiiéncia, e é o responsavel pela presenca de sites como
www.altavista.com, www.yahoo.com, e www.microsoft.com como algumas das
principais autoridades retornadas, independentemente do topico consultado. Este
problema pode ser solucionado a partir da remog¢ao destas paginas do grafo base,

através da utilizagdo do um arquivo de “stop-pages”.

e Subtopicos “ Web—Centric’: Para explicar este fendmeno torna-se necessario
definir o conceito de generalidade de um topico no ambiente Web. A
generalidade de um topico na Web esta fortemente relacionada a forma na qual as
paginas relativas a este topico estao representadas na WWW. Desta forma, alguns
topicos podem parecer artificialmente gerais ou artificialmente especificos de
acordo com o maior ou menor interesse, respectivamente, dos criadores das
paginas a respeito destes topicos. Subtopicos “ Web—Centric” sao comunidades de
paginas da Web fortemente conectadas, e que dominam o peso de autoridade (ou
hub) calculado sobre o grafo no qual esta comunidade esta presente. O topico
desta comunidade pode representar conceitos mais gerais ou mais especificos que
o topico da consulta. Por exemplo, uma consulta por “Literatura Alema” pode
retornar paginas sobre “Literatura Européia”, quando aquela nao esta bem
representada na Web [GKR98a].

o Fatores temporais: a Web ¢ uma colecdo de dados dindmica onde a cada dia
surgem novos documentos ao passo em que outros deixam de existir. Esta
caracteristica da Web associa fatores temporais na computacdo dos pesos de
autoridade e hub, os quais podem influenciar no conjunto das paginas autoridade
e hub retornadas como resposta. Por exemplo, uma consulta pelo termo “Natal”
pode tornar paginas autoridade contendo cartdes natalinos ou sobre a cidade de

Natal dependendo da época do Ano em que esta consulta é realizada

Em trabalhos subseqiientes, o algoritmo HITS ¢ estendido [BH98, CDR+98,

CDG+98b], passando a conter novas heuristicas que levam em considera¢ao o conteudo
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das paginas do conjunto base, os servidores aos quais pertencem, dentre outras
caracteristicas intrinsecas aos documentos. Contudo a maioria destas extensdes mantém
0 processo iterativo de computagao dos pesos de Aub e autoridade sendo estes pesos

representados pelo autovetor principal originario da computagao iterativa.

3.2.1.2 /mproved Algorithms for Topic Distillation in a Hyperlinked
Enviroment (IMPL)

O algoritmo IMPL originou-se a partir da andlise do HITS e da deteccdo de
algumas falhas originadas pelo desprezo do conteudo das paginas no momento da
computagdo dos pesos de Aub e autoridade. Bharat e Henzinger [BH98] perceberam que
o HITS retornava boas respostas para algumas consultas, porém, possuia uma baixa
performance de recuperagao para a maioria dos casos de testes. As provaveis causas para
a baixa precisao da resposta, foram detectadas por Bharat e Henzinger [BH98] e sdo
enumeradas a seguir:

e Relagdo de refor¢o mutuo entre hosts: Este comportamento acontece quando
varias paginas de um host A apontam para uma unica pagina em um host B. Isto
ira inflacionar o peso de autoridade do site no Ahost B, e conseqiientemente ira
aumentar os pesos de hub das paginas do Aost A (Cenario 1, Figura 10). Uma
situagdo oposta, mas com o mesmo efeito colateral ocorre quando um unico
documento em um Aost A aponta para varios documentos em um host B, o peso
de Hub do documento presente no Aost A sera inflacionado e conseqiientemente
os pesos de autoridades das paginas apontadas presentes no host B (Cenario 2,
Figura 10). Assumindo que as paginas de um mesmo Aost foram criadas por uma
mesma pessoa ou organizagao, conferem peso de autoridade (ou hub) baseados na
opinido de uma unica entidade, o que ndo corresponde ao conceito de autoridade

que se baseia na opiniao coletiva dos usudrios a respeito de uma pagina.
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Host A Host B Host A Host B

Cendrio 1 Cendrio 2

Figura 10: Relagdo de reforgo mutuo entre hosts.

e [Links gerados automaticamente: este comportamento se faz presente porque
algumas ferramentas para construgdo de documentos Web, inserem Ilinks
automaticamente nas paginas que estao sendo geradas (ex: /inks de copy right).

Neste caso a hipotese de que o /ink embute a opinido do usudrio nao € real.

e Topic drift. ocorre no momento da expansdao do grafo resposta, quando sao
inseridas paginas ndo relevantes ao topico da consulta. Estas paginas podem estar
melhor representadas (mais fortemente conectadas) que as paginas realmente
relevantes para o topico da consulta e por este motivo serem retornadas como as

melhores autoridades pelo algoritmo HITS.

A esséncia do algoritmo IMPL estd em incorporar analise de conteudo
juntamente a uma analise mais refinada da estrutura de /Zinks com o intuito de sanar os
problemas enumerados acima.

Para solucionar o problema do refor¢o mutuo entre Aosts todos os documentos de
um dado Aost deveriam ter a mesma influéncia em um documento conectado a eles em
outro host. Tal objetivo é alcangado atribuindo pesos aos arcos da seguinte forma:

Sendo k um numero de /inks partindo de documentos em um Aost A para um
documento em um host B, é atribuido um peso impl_aut igual a 1/k a cada um destes
links. Este valor serd utilizado para o cdlculo do peso de autoridade da pagina presente
no hostB.

Em contrapartida, se n links de um tUnico documento em um Aost A apontam
para um conjunto de documentos em um host B, serd atribuido a cada /ink um peso
impl_Aub igual a 1/n. Este valor serd utilizado para o calculo do peso de Aub da pagina
presente no host A.

A inclusdo do peso do arco para o calculo dos pesos de autoridade e Aub acarreta
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em modificagdes nas formulas (1) e (2) utilizadas pelo HITS, que podem ser

representadas pelas férmulas abaixo:

ahl= X2 hh'] x Jpl aut @'n) 3,BH98])
M',n)e N

hhl= X ah’] xinpl hub in”) @, BH98])
fn)e N

Onde:
+# a ¢ um vetor que armazena os pesos de autoridade e contém uma entrada

para cada pagina do grafo base.

+# h é um vetor que armazena os pesos de hub e contém uma entrada para

cada pagina do grafo base.
+ 1mpl_aut e impl_hub sao pesos conferidos aos /inks.

Para solucionar o fopic drifft e os problemas causados pela inclusdao de /inks
gerados automaticamente no grafo base foi necessaria a incorporagdo de uma analise de
conteudo juntamente a computacao dos pesos de Aub e autoridade.

Bharat e Henzinger [BH98] oferecem duas alternativas para esta combinagao: (1)
eliminar os noés irrelevantes do grafo, (i1) regular a influéncia de um n6 de acordo com

sua relevancia.

Peso de relevancia

O peso de relevancia é calculado a partir do cédlculo de similaridade entre a
consulta e o documento, como visto na Sec¢ao 2.3.2. O algoritmo em questdo utiliza a
seguinte medida de similaridade entre um documento e uma consulta:

t
sin ilaridade Q PJ) = 21 b 6,BH98])
(2 wip: xX, wi:)

Onde:
+ Q ¢ a consulta expandida contendo os primeiros 1000 termos de cada

documento do conjunto raiz, ou de um subconjunto de documentos.
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+« Djéum documento.

» W = tfi; ¥ 1df;

s wy = tf; * idf;

» tfi; é a freqiiéncia com que o termo 1 aparece no documento j.

+ 1df; € a freqiiéncia com que o termo 1 aparece nos documentos da base.

O peso de relevancia pode ser utilizado para excluir n6s da computagao (podar
nos) de acordo com algum limiar que pode ser um dos seguintes:
e Peso médio: sdo excluidas todas as paginas com peso inferior a média dos pesos

de relevancia.

e Peso médio do conjunto raiz: sao excluidas todas as paginas com peso inferior a

média dos pesos de relevancia das paginas do conjunto raiz.

e Fracao do peso maximo: sdo excluidas todas as paginas com peso inferior a uma

fracao do maior peso.

A poda dos n6s da computagao pode ocorrer uma unica vez antes do inicio da
computagdo dos pesos de Aub e autoridade, ou de forma iterativa, onde a cada conjunto
de iteragbes é excluido um conjunto de ndés que nao possuem o valor de relevancia
desejado.

Este peso também pode ser utilizado para regular a influéncia de um nd na

computagdo dos pesos de autoridade e hAub da seguinte forma:

ahl= 2 hh']l x mplaut b’n) x sin ilbridade h,9) 6,BH 98])
fh',n)e N

hfl= 2 ah’l xinplhub fan”) x sin fardade 1) (7, BH98])
hn)e N

Onde:
+ similaridade(n,q) corresponde ao peso de similaridade do documento n

com relagdo a consulta q.

Experimentos [BH98] mostraram uma melhoria significativa na precisao do
conjunto resposta formado pelas paginas autoridade retornadas pelo IMPL, utilizando as

heuristicas que amenizam a relagcdo de refor¢o mutuo entre Aosts e a heuristica de poda
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de paginas, em comparag¢ao as paginas autoridades retornadas pelo algoritmo HITS. O

tempo de computagdo do IMPL ¢ , em média, de 3 minutos para cada consulta.

3.2.1.3 Automatic Resource Compiler (ARC)

O Algoritmo ARC [CDR+98, CDG+98b] foi elaborado como parte do Projeto
CLEVER do IBM Almaden Research Center. O ARC corresponde a uma extensdao do
algoritmo HITS, que além de analisar a estrutura de /inks existente entre as paginas,
analisa o contedo das mesmas.

Este algoritmo possui os mesmos 3 passos utilizados pelo HITS para o calculo
dos pesos de Aub e autoridade, porém com algumas peculiaridades no passo 2: (i) ¢
atribuido um peso positivo w(p,q) a cada /ink de uma pagina p para uma pagina g —
entrada da matriz de adjacéncia M contém o valor w(p,q). Este peso aumenta a medida
em que sdo encontrados termos relativos a consulta na vizinhanga do /ink e é calculado
de acordo com a formula (8):

w(p,q) = 1 + n(t) (8,[CDR+98))

Onde:

+ n(t) € o nimero de casamentos entre os termos da consulta e os termos da

vizinhanca do /ink.

Os valores de w devem ser maiores que 1, para que os valores de Aub e autoridade
cresgcam com o numero de iteragdes assim como no algoritmo HITS. Um termo pertence
a vizinhangca de um /ink se ele estd contido na janela de bytes pertencente ao /ink. A
janela de bytes consiste no numero de bytes que devem ser considerados em ambos os
lados do <a Aref=...> </a>. Através de experimentos realizados no projeto CLEVER

[CDR+98] concluiu-se que o tamanho ideal para esta janela é de 50 bytes.

3.2.1.4 Spectral Filtering for Resource Discovering (SFRD)

O algoritmo SFRD consiste na segunda fase do Automatic Resource Compiler
(ARC) implementado no Projeto CLEVER do IBM Almaden Research Center.

Da mesma forma que o ARC o SFRD [CDG+98a] ¢ baseado no conteudo da
pagina e no seu contexto, que consiste no conteudo das paginas que apontam e sao

apontadas por ela. Este algoritmo trabalha com o conceito de janela de bytes, descrito na
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secao anterior. Tal conceito é de grande valia, pois muitas vezes o texto presente nas
redondezas do /ink esta relacionado com o conteudo da pagina apontada.

O algoritmo de analise de /inks SFRD ¢ representado pelos seguintes passos:

Passo 1 - Constru¢gdo do Grafo Base: neste passo foram incluidas varias
heuristicas, ndo existentes no HITS, com o objetivo de melhorar a qualidade das paginas
hub e autoridade retornadas pela andlise de /inks, quais sejam:

e Piaginas do mesmo site: para evitar a autopromogao, isto €, paginas que conferem
peso de autoridade para paginas do mesmo site, esta heuristica descarta os /inks
para paginas do mesmo site quando da constru¢ao do grafo inicial. Duas paginas

sdao consideradas do mesmo site quando os IPs [Hun98] correspondentes:

+» Pertencem as classes A ou B e os dois octetos mais significativos

coincidem,;
+~ Pertencem a classe C e os 3 octetos mais significativos coincidem,;
+ Pertencem a classe D e todos os octetos coincidem.

e Heuristica de cobertura: esta heuristica objetiva retornar entre os 10 primeiros
hubs, aqueles que apontem para 0 menor numero de paginas em comum. Ao final

de cada iteragao que converge os seguintes passos sdo executados:
1. Os melhores Aubs sao retornados;
2. As autoridades que apontam para estes Aubs sdo zeradas;
3. Os valores de Aub sao computados novamente.

e Heuristica de empacotamento: nesta heuristica os /inks intrinsecos sao
considerados como “empacotadores de autoridade”. Para tanto a cada iteragao os
pesos de autoridade sdao distribuidos da seguinte forma: Se multiplos documentos
de um dunico site possuem peso de autoridade diferente de zero os pesos de
autoridade sdo todos zerados com excecao da pagina com maior peso de

autoridade.

Passo 2 - Célculo dos Pesos de Hub e Autoridade: Cada entrada (p,q) da matriz

de adjacéncia utilizada no algoritmo contém o valor w(p,q), calculado da seguinte forma:
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w o) =0 [ ndohdum link da pégina p para apagiag (9,BBD+98] )

ou fpq) caso contréro.
fpa) =1+ Y (Bm_fnel -posicio ) ) + w pa) + eh miz

Onde:

+» tam_janela corresponde ao numero de bytes antes e depois do /ink.
% t1 € o termo pertencente a consulta.

% posicao(ti) corresponde a distancia do termo ti ao /ink (<a href=...>

</a>).

+ eh_raiz: corresponde ao numero de elementos do par (p,q) que pertence ao

conjunto raiz.
+ T € o conjunto dos termos que compdem a consulta.

O valor de afinidade f(p,q) corresponde a soma de 3 componentes: o primeiro € o
valor default atribuido a todo /ink (geralmente 1), o terceiro varia com a presenca de
paginas no conjunto raiz, e o segundo corresponde a contribuicao de cada termo da
consulta, esta contribui¢ao ¢ proporcional a distancia do termo a janela de bytes.

Passo 3 - Filtro de Hubs e Autoridades: Apds a convergéncia e retornada uma

lista contendo as 5 maiores autoridades e os 5 maiores Aubs.

3.2.1.5 DiscoWeb

Este algoritmo foi desenvolvido a partir da constatagdo de que nem sempre o
autovetor principal (autovetor gerado apds a convergéncia HITS) contém o melhor
ranking, pois como o grafo é composto de varios subgrafos desconexos, o autovetor
principal pode “perder” varios nés relevantes que faziam parte de grafos mais fracamente
conectados.

O algoritmo DiscoWeb [DGK+99a, DGK+99b] computa Y2 dos autovetores
correspondentes ao grafo base - grafo composto pelas paginas da resposta juntamente
com paginas que apontam e sdo apontadas por estas paginas. Estes autovetores sao
analisados, e sao utilizadas heuristicas para encontrar as comunidades de paginas que
aparecem em um ou mais autovetores, e posteriormente atribuir valores de rankinglocais

e globais a cada comunidade existente em um ou mais autovetores. Logo, se uma
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determinada pagina pertence a comunidades que aparecem em varios autovetores, mas
ndo sdo contempladas pelo autovetor principal, possuirdo um valor de ranking baseado

em nos valores de ranking computados para cada autovetor.

3.2.2 Algoritmos Independentes da Consulta

Os algoritmos independentes da consulta ou globais associam uma medida de
qualidade intrinseca a cada pagina da coleg¢do, sem levar em consideragao informagdes
textuais das paginas ou informagdes originadas a partir de uma consulta especifica.

Um dos algoritmos globais mais simples consiste em considerar o somatorio dos
backlinks de uma pagina como medida de qualidade. Logo, quanto mais backlinks
apontarem para a pagina maior sera seu ranking. Uma desvantagem deste algoritmo ¢é
que ele nao consegue distinguir entre uma pagina apontada por um grande numero de
paginas de baixa qualidade e uma pagina apontada pelo mesmo numero de paginas de
alta qualidade. E, portanto, muito simples inflacionar o peso de qualidade uma pagina
neste algoritmo, basta criar um procedimento automatico para constru¢ao de /inks para
uma dada pagina.

Para solucionar este problema Brin e Page [PBM+98] desenvolveram a medida de

qualidade global chamada PageRank, que serd detalhada a seguir.

3.2.2.1PageRank

O algoritmo PageRank [BMP+98, PBM+98, Hav99] associa uma medida de
qualidade as paginas tomando como base no numero de /inks que apontam para ela,
porém levando em consideracao que um backlink nem sempre confere 0 mesmo grau de
importancia. Esta medida de qualidade é chamada de valor PageRank. Ela € calculada
por um algoritmo de mesmo nome, que implementa um conceito de propagacao de
pesos, no qual uma pagina possuira um alto ranking se o somatoério dos rankings de seus

backlinks for alto. Esta idéia é capturada pela seguinte formula matematica:

RP) =d._ 1 + 0-d) w _ R{) (10, PBM +98])
2.
T C oy

Onde:
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+ R é um vetor que contem os pesos de ranking para todas as paginas do

grafo Web.

+ k é o numero de backlinks da pagina p.
% p; representa os backlinks de p.

= C(p;) sao os forwardlinks da pagina p;.

+ d é um fator de normalizagdo utilizado para manter constante o somatorio
dos valores de ranking de todas as paginas em 1. O valor de d é calculado

empiricamente através de experimentos.
+ T corresponde ao numero total de paginas Web indexada.

Desta forma, uma pagina que possui poucos backlinks com alto PageRank pode
possuir maior PageRank que uma pagina que possua varios /inks provenientes de paginas
que nao sdo muito “importantes” no cenario Web. O valor de PageRank(p) é computado
iterativamente, e € inicializado com valor 1/T. Este calculo pode ser visto como a
computagdo do autovetor principal da matriz de adjacéncia M, onde cada entrada (i,j)
desta matriz € igual a 1 se existe um /ink do documento 1 para o documento j, ou 0 caso
contrario. A Figura 9 mostra um exemplo da propagag¢do simplificada do peso de

PageRank da pagina através do algoritmo PageRank.

Figura 11: Propagacdo dos pesos PageRank.

O valor de inicializagdo ndo influenciard no valor final obtido na computacao,

mas influenciard no numero de iteragdes necessarias para a convergéncia. Como este
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algoritmo estd apenas interessado no valor de PageRank relativo, um critério de
convergéncia que pode ser empregado consiste em parar a computagcdo quando a ordem
relativa das primeiras n paginas ndo variar, onde n ¢ empiricamente especificado.

O algoritmo PageRank descrito acima pode ser explicado através do modelo de
comportamento de usudarios da Web, conhecido como modelo do “random surfer’. Este
modelo representa o comportamento do usudario da Web através de duas agdes: o usuario
navega na Web clicando em sucessivos /inks de forma randdmica, ou escolhendo péaginas
ao acaso dentre as paginas que compdem todo conjunto de paginas da Web. Segundo
este modelo a férmula (10) pode ser interpretada da seguinte forma: o usudrio tem duas
possibilidades de chegar na pagina p, uma através de um de seus backlinks com uma
probabilidade (1-d), e a segunda através de uma escolha aleatoria de uma pagina com
uma probabilidade d.

Porém, este modelo ndo consegue representar 0 comportamento um usuario real,
onde os /inks visitados nao sao escolhidos de forma aleatoria. Um exemplo simples sdo
as paginas de bookmarks ou paginas de jornais que sdo visitadas freqiientemente. Para
modelar tal comportamento o PageRank permite a utilizagao do vetor E, chamado de
vetor de personalizacdo, que associa um peso extra as paginas Web visitadas

freqiientemente. Esta nova variavel é representada matematicamente na formula a seguir:

Rp) =d.Ep) * + @4 Z:l R (o) (11, [PBM +98])

C oy

Logo, quanto maior o valor de E(p) maior serd o valor do PageRank de p. Neste
caso, paginas que ndo contenham muitos backlinks podem, caso tenham um alto valor
E(p), receber um maior PageRank que paginas muito referenciadas, e conseqiientemente
influenciar no valor de PageRank das paginas por ela apontadas. O vetor de
personalizacdo pode conter caracteristicas de um unico usudrio ou de um grupo de
usuarios da Web.

Como o PageRank se baseia na opiniao coletiva embutida na estrutura de /inks da
Web, sua eficacia depende largamente da cobertura do grafo sobre o qual este algoritmo
sera executado. O PageRank ¢ utilizado por um dos maiores sistemas de busca da
atualidade, o engenho de busca Google, que computa o PageRank para todo subgrafo da
Web indexada.

Por ser um algoritmo de andlise de /inks independente da consulta, o PageRank
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ndo possui a fase de constru¢do do grafo base que é parte inerente do algoritmo HITS e
das suas extensdes. Contudo, o PageRank ndo ¢ aplicado sobre o grafo da Web de forma
direta, sao realizados alguns processamentos sobre este grafo, os quais garantem a
convergéncia do algoritmo (a redug¢do no tempo de processamento), € evitam que
algumas paginas do grafo acumulem pesos de PageRank. Os processamentos realizados
no grafo Web sao enumerados a seguir:

e Processo de Limpeza do Grafo: Neste processo serdo excluidas todas as paginas
que nao apontam para nenhuma outra. Este processo de limpeza é repetido
diversas vezes, de forma a retirar iterativamente as paginas que possuem O
numero de /inks de saida igual a zero. Apods o célculo dos pesos de PageRank,
estes sao propagados para as paginas que foram excluidas pelo processo de
limpeza através do mesmo numero de iteragdes que foram necessdrias para a

retirada destas paginas.

e Adig¢do de Links de Saida Ficticios: Como forma alternativa ao processo de
limpeza, as paginas com numero de /inks de saida igual a zero podem passar a

apontar artificialmente para todas as paginas do grafo Web.

O Apéndice F mostra, através de conceitos da algebra linear, como estes
processamentos realizados no grafo Web iluenciam na convergéncia do algoritmo

PageRank.

3.2.3 Comparacao entre os Algoritmos de Topic

Distillation

O PageRank corresponde a um algoritmo de andlise de /inks run-time, pois, uma
vez que ¢ aplicado off-line para todo o grafo da Web indexada, nao necessita de um
tempo adicional para a andlise de /inks no momento da consulta.

Esta vantagem, no entanto, pode acarretar alguns problemas, pois paginas nao
relevantes para uma dada consulta podem possuir maior valor de PageRank que paginas
relevantes para a consulta. Tal problema ¢ facilmente resolvido através de uma andlise do
conteudo dos documentos posteriormente a analise de /inks. A analise de conteido tem
como fung¢ao associar um peso de similaridade, entre os termos da consulta e o
documento, ao ranking das paginas. O Google utiliza o PageRank para analise de /inks e
posteriormente realiza a analise do conteudo das paginas resposta, para s6 entdo, atribuir
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um peso final a cada documento.

Ja o algoritmo HITS e seus derivados sdo aplicados on-line para cada consulta, e
realizam a andlise da estrutura de /inks do subconjunto da Web correspondente ao
subgrafo resposta o qual contém apenas as paginas do conjunto resposta e as paginas de
sua vizinhang¢a — as paginas da vizinhang¢a correspondem as paginas que apontam e sao
apontadas apenas por paginas do conjunto resposta, podendo também ser incluidos na
vizinhanga as paginas com mais deum nivel de indire¢do com relagao as paginas do
conjunto resposta. O HITS e suas extensdes ndao podem ser considerados algoritmos de
analise de /inks run-time, uma vez que as implementa¢des correntes levam alguns
minutos para computar o ranking das paginas para subgrafos resposta contendo em
média 10000 nos. Intervalo de tempo que esta bem aquém do tempo de resposta
requerido pelos engenhos de busca iterativos que € de poucos segundos.

Os algoritmos que estendem o HITS com analise do conteudo realizam esta
analise no momento da computagdo dos pesos de autoridade, através da inclusdo de
pesos de similaridade na propria formula para computagdo dos pesos de Aub e autoridade
(Férmulas 6 e 7). Apds a computagdo deste valor, as paginas da resposta sao ranqueadas
apenas pelo peso de Aub/autoridade que ja encapsula informagdes sobre o conteudo da
pagina.

Para o PageRank uma pagina ¢ autoridade se ela é apontada por paginas que
também sdo autoridade. Este cendrio se faz presente em comunidades colaborativas,
existentes em subconjuntos da Web.

Ja o algoritmo HITS e seus derivados sdo apropriados para encontrar autoridades
em comunidades competitivas, onde uma pagina autoridade em um dado topico ndo
aponta diretamente para as demais paginas autoridades neste topico por questdes de
concorréncia entre as paginas. Esta familia de algoritmos implementa a seguinte relagao:
uma pagina ¢ considerada boa autoridade se ¢ apontada por paginas andnimas que
apontam para outras paginas autoridade.

Os cenérios competitivos estdao cada vez mais presentes entre as comunidades da
Web, podendo ser presenciado entre as paginas de engenhos de busca, entre paginas de
montadoras de automoveis, entre lojas em geral, ou mesmo entre portais que querem
manter o usuario nas paginas do seu site, para acumular page-views - hoje em dia, o
numero de page-views corresponde a uma das métricas para analise do sucesso e da
popularidade de um dado site.

Da mesma forma que o IMPL o algoritmo ARC também estende o algoritmo
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HITS com analise textual. O ARC analisa o grafo de vizinhanga do conjunto resposta
com distancia igual a dois e atribui pesos aos arcos, baseado na medida de similaridade
existente entre os termos da consulta e o texto presente nas redondezas do /ink no
documento origem. Existem 3 diferencas entre o ARC e o IMPL, quais sejam: (i) o
IMPL utiliza uma consulta expandida ao invés da consulta original; (i1)) no IMPL a
medida de relevancia é calculada levando em consideracao o documento inteiro e nao
apenas o texto nas proximidades do /ink; (iii)) no IMPL o arco possui dois pesos
associados, um que ¢ utilizado no cédlculo do peso de autoridade e o outro que ¢ usado no

calculo dos pesos de Aub.

3.3 Fusao de Informacao

"Duas cabecas pensam melhor que uma" esta é a premissa basica da fusdo de
informacdo. As pesquisas realizadas na area de fusdao de informa¢ao em RI tém
investigado varias maneiras de se combinar diferentes estratégias de recuperacao de
informagao, e tém mostrado que a fusdo tem um efeito positivo na eficacia de
recuperacao independentemente de quais estratégias estao sendo combinadas. Alguns
pesquisadores [FINL98] observaram que a inclusao de um componente "fraco" na fungdo
ainda pode resultar em um ganho de eficacia de recuperagao, o que sugere que a fusdo
pode produzir um todo maior que a soma das partes.

A capacidade da fusdo de amenizar as caracteristicas negativas de uma estratégia,
ao passo em que reforga as caracteristicas positivas, oferece novas perspectivas acerca do
descobrimento de melhores estratégias de busca na area de RI.

Descobrir a melhor maneira de se encontrar informacoes na Web, constitui-se
numa tarefa dificil, senao impossivel. Uma vez que ainda ndao foi descoberta uma
férmula unica para recuperacao de informagdes na Web, podemos nos beneficiar a partir
de investigacdes sobre como combinar da melhor forma as técnicas existentes.

Existem inumeros tipos de fusdo, que sdo empregados de acordo com a situagdo
de recuperacao. Tomando como base a situagdo de recuperagcdo na qual a estratégia de
fusao sera aplicada podemos classificar as estratégias segundo as seguintes perspectivas:
fusdo de fontes de informa¢do de uma unica colecdo de dados (fusdao de dados); fusao de
multiplas cole¢oes de dados (fusdo de colegdes); e fusdo de multiplos paradigmas de

recuperacao (fusao de paradigmas).
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As potenciais vantagens da fusao em recuperacao de informagao para a Web sao
bastante significativas. A baixa interse¢ao existente entre as bases indexadas pelos
engenhos de busca, faz da meta-busca a estratégia ideal para aumentar a cobertura da
resposta. A fusao dos resultados de diferentes engenhos requer estratégias de fusdo de
colecdes. H4 inumeros sistemas de busca para a Web que podem melhorar sua eficacia
de recuperagao a partir da fusao de informagdes provenientes da localizagdo do termo
no documento, da formatagcao do termo, do tamanho da fonte (fusao de dados).

O corpus Web é rico em multiplas fontes de informacao tais como /inks,
conteudos textuais, estatisticas de acesso, cada uma destas fontes podendo ser usada para
complementar uma a outra. Este mesmo corpus engloba documentos de diversas
qualidades, vocabuldrios e tamanhos, e possui usuarios que divergem quanto a sua
experiéncia, seus interesses € suas necessidades de informacao. Outra caracteristica dos
usuarios da Web, descrita na Seg¢do 1.1, é que estes sdo tipicamente inexperientes e
impacientes, submetem consultas curtas e imprecisas e apenas avaliam as URLs entre os
10 e 20 primeiros resultados da busca.

Tais caracteristicas tornam a recuperagdo de informagdes na Web uma tarefa
dificil. A fusdo de paradigmas pode ocorrer na combinag¢do da busca baseada no
conteudo textual com a busca baseada na estrutura de /inks, com o objetivo de melhorar
a efic4cia de recuperagdo dos sistemas de busca para a Web.

Ao longo da proxima segao vamos nos ater as estratégias empregadas na fusdo de

paradigmas por fazerem parte do objetivo deste trabalho.

3.3.1 Fusao de Paradigmas

Nas sec¢des anteriores (4.3.1, 4.3.2), ja foram vistas varias instancias de fusdo de
paradigmas, algumas propondo a propagacao de informagbes textuais através da
estrutura de hiperlinks [CDR+98], outras incorporando o texto existente nas
proximidades dos /inks a computagao dos pesos de Aub e autoridade [BH98], ou até
mesmo incorporando uma estratégia puramente textual com um conjunto de estratégias
de recuperagao de informacao tradicional [PBM+98, Hav99].

Contudo, nenhuma das fusGes de paradigmas, anteriormente mencionadas,
define formalmente um método de fusdao, ao invés disto, estas fusdes aplicam os
paradigmas individualmente, em seqiiéncia, ou em paralelo integrando-os de maneira ad-
hoc.
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Na literatura, alguns estudos objetivam impor um certo formalismo na
combinac¢do de dos paradigmas textual e estrutural. O primeiro formalismo para fusdo de
informagdes foi descrito no trabalho de Fox [FNL88]. Fox estende o modelo vetorial, o
qual passa a incorporar, além das caracteristicas relativas ao conteido do documento,
caracteristicas extrinsecas, tais como o nome do autor e informacdes sobre a estrutura de
Iinks que circunda o documento. Neste caso a medida de similaridade entre um
documento e uma consulta passa a ser calculado a partir da combinagdo linear de

métricas de acordo com a equagao que segue:
SIM D Q) = a* (contentsim ilarity) + b* extemal-atrbutes-sin flarity)+ (12, FNL88])

c* (citation-sin ilarity)

Onde:

+ D é o documento para o qual se estd calculando a similaridade;
+ Q¢ a consulta realizada;

% a,b,c sao pesos 6timos calculados a partir de métodos de regressao linear
[FNLO98§].

Xiloan et al [ZGO00] propde a combinagao de um conjunto de métricas
qualitativas calculadas separadamente com o valor de similaridade retornado pelo
algoritmo de busca baseado no modelo vetorial para a obtengdo de um ranking final para

cada documento Web, obtido da seguinte forma:

sd = sr *(ap*td + bp*ad + cp*id + dp*rd + ep*pd + fp*cd) (13, [ZGO00])
Onde:;

+ sd € o ranking final do documento d;

% sr é o valor de similaridade retornado pelo algoritmo de busca baseado no

modelo vetorial;

+~ ap, bp, cp, dp, ep e fp sao medidas de qualidade obtidas para cada
documento, incluindo atualidade, disponibilidade, autoridade, popularidade,
coesao, resisténcia ao ruido. Estas medidas estio normalizadas, variando

entre zero e um e estao descritas em [ZGO00];

+ td, ad, id, rd, pd e cd sdao pesos que representam a importancia da métrica
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correspondente no momento da busca.

Estes pesos sdo calculados a partir da razdo entre a melhoria na eficicia de
recuperacao obtida pela incorporacao desta métrica sozinha, e a soma das melhorias
obtidas pela incorporagao de todas as métricas qualitativas.

Um terceiro principio, descrito por Yang [YanO1], propde combinar os resultados
das buscas em trés sistemas baseados em paradigmas diferentes. O primeiro baseado no
conteddo do documento, o segundo baseado no peso de autoridade do documento
calculado a partir da aplicagdo do HITS ao grafo resposta, e o terceiro relacionado a
estrutura semantica existente na arvore de diretorios do engenho de busca Yahoo. Yang

prop0Oe que estes trés paradigmas sejam combinados da seguinte forma:

Rank=(SimTextualt AUTORIDADE+SimYahoo) * num  (14,[YanO01])

Onde:

= Rank ¢ o valor do ranking final do documento.

+« num € o numero de estratégias que retornou o documento em questao.

3.4 Consideracoes Finais

O objetivo principal deste capitulo foi descrever os principais algoritmos de
analise de /links, mais especificamente algoritmos de fopic distillation, que objetivam
filtrar as paginas “autoridade” existentes no conjunto resposta.

Também foram mostradas, neste capitulo, as técnicas de Fusdo de Informacdo
que serdo de grande utilidade nos capitulos posteriores, 0os quais mostrarao de que forma
o conceito de “importancia” obtido através da analise de /inks é incorporado a estratégia
de recuperacao baseada na similaridade textual, de maneira a melhorar a eficacia de

recuperacao do sistema.
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Especificacao do SAAL

Este capitulo apresenta o algoritmo de andlise de /inks proposto neste trabalho,
como também a especificagdo do sistema de armazenamento e andlise de /inks (SAAL)
elaborado para validar este algoritmo. O SAAL associa um peso de “importancia” as
paginas Web, através da andlise da estrutura de /inks, para, posteriormente, utilizd-lo no
processo de ranqueamento da resposta de um sistema de recuperac¢ao de informagdo para
a Web.

A seguir, sdo apresentadas uma descrigdo mais detalhada do problema enfrentado

pelos engenhos de busca, e a solugao adotada, neste trabalho, para atacar este problema.

4.1 Apresentacao do Problema

Como foi visto na Se¢ao 1.1, quando consultas por topicos gerais (ou tdpicos
populares) sao submetidas aos engenhos de busca, estes enfrentam um desafio de
precisao ao tentar encontrar, entre as milhares de URLs retornadas, as URLs mais
“importantes”, para serem apresentadas nos primeiros lugares da lista resposta.

Segundo estudos sobre o comportamento dos usuarios da Web mostrados na
Secdo 1.1, em situagdes onde sao retornadas “milhares” de URLs como resposta, o
usudrio apenas analisa as 10 ou 20 primeiras.

A Figura 12 ilustra a situagdo descrita acima, nela é mostrada uma tela que
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contém o resultado retornado pelo Radix para a consulta “futebol”.
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Figura 12: Lista de documentos retornados para a consulta futebol.

O Radix - engenho de busca que indexa as paginas em portugués, baseado
unicamente no paradigma textual - foi utilizado como estudo de caso, no decorrer deste
trabalho.

Segundo pesquisas, cerca de 70% das consultas submetidas aos engenhos de
busca contém somente um termo [LG99a, LG99b]. Para verificar se este
comportamento se faz presente no engenho de busca utilizado no estudo de caso, foi
realizada uma analise de todas as consultas submetidas ao engenho de busca Radix entre
os meses de setembro, outubro e novembro de 2001. A Figura 13, contém o ntimero de
termos por consulta da amostra analisada. Do total de consultas da amostra, 13%
possuiam 1 sé termo e 51% possuiam 2 termos. Somados, estes dois tipos de consulta

correspondem a mais de 50% das consultas submetidas a este engenho de busca.
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Mimero de termos por consulta
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Figura 13: Nimero de termos por consulta.

Tendo visto que a maioria dos usuarios expressa sua necessidade de informacgao
através de consultas com poucos termos, pode-se concluir que o desafio de precisdo é um
problema, freqiientemente, enfrentado pelos engenhos de busca.

Defini-se consultas por topicos gerais como sendo as consultas que contém de 1 a
2 termos, € que por esta razao retornam muitas paginas como resposta. Algumas
consultas fogem a esta defini¢do simplificada, como por exemplo, uma consulta por
“Mar de Bellingshausen” — mar que banha a parte ocidental da Antartica, que apesar de
ser uma consulta formada por poucos termos, quando submetida a um engenho de busca
ndo retorna muitas paginas no conjunto resposta.

Ao se analisar o log de acesso do engenho de busca Radix, percebeu-se que a
maioria das consultas submetidas se repetiam e correspondiam a consultas simples com
poucos termos e que retornavam muitas paginas como resposta - consultas por topicos
gerais.

A seguir serd mostrada a solugdo, proposta neste trabalho, para enfrentar o

desafio de precisao, constantemente presente em consultas por toOpicos gerais.

4.2 Solucao Proposta

A solugdo proposta neste trabalho, para o problema descrito acima, foi: (i)
analisar a estrutura de /inks da Web, para, a partir desta analise, produzir um peso de

“importancia” global para cada pagina Web indexada; (ii) e alterar componente de
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Ranking do engenho de busca, para que este passe a raquear as paginas utilizando, além
de critérios textuais, este critério de “importancia”. Esta alteragdo tem por objetivo fazer
com que o engenho de busca retorne em primeiro lugar as paginas que além de
relevantes, sao consideradas importantes para topico consultado.

Com o propésito de analisar a estrutura de /inks da Web, foi elaborado o
GHHITS, um algoritmo de analise de /inks que associa um peso de “importancia” as
paginas Web, chamado de “peso de autoridade”. Para validar este algoritmo, foi
elaborado um sistema para armazenamento e andlise dos /inks da Web (SAAL). Este
sistema aplica o algoritmo de andlise de /inks GHHTIS ao grafo da Web indexada e
disponibiliza o peso de autoridade para ser utilizado pelo engenho de busca no momento

do ranqueamento das paginas.

4.3 Algoritmo Proposto: Global Hybrid HITS
(GHHITS)

O GHHITS consiste em um algoritmo de andlise de /inks run-time, que incorpora
algumas das técnicas do algoritmo HITS e de suas extensoes, detalhados na Segdo 3.2.1.
O algoritmo GHHITS, assim como o HITS, trabalha com trés estruturas bésicas:

e Vetor autoridade: um vetor que armazena os pesos de autoridade, possuindo uma

entrada para cada pagina do subconjunto da Web que participa da computacao;

e Vetor Aub. um vetor que armazena os pesos de hub, que também possui uma

entrada para cada pagina.

e Grafo Web: estrutura que armazena todos os /inks pertencentes a um subgrafo da

Web.

Porém, contrariamente ao HITS, o qual se aplica apenas ao subgrafo resposta,
necessitando ser computado a cada consulta submetida ao engenho de busca, o GHHITS
se aplica a todo o grafo da Web indexada. Desta forma, o GHHITS associa pesos gerais
de autoridade e hub para cada pagina do grafo Web o que o torna mais robusto as
técnicas de spamming baseadas em link, detalhadas no Apéndice C.

No momento da consulta, como os valores de autoridades foram pré-
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computados, ndo € requerido nenhum tempo adicional para a andlise de /inks. Por esta
razao o GHHITS ¢ considerado um algoritmo run-time de andlise de /inks, atendendo,
assim, aos requisitos de tempo dos engenhos de busca comerciais que ¢ de poucos
segundos.

Este algoritmo utiliza os vetores de personalizag¢dao InitAut e InitHub responsaveis
por representar a opinido de usudrios, sobre o nivel de importincia que deve ser
conferido a uma pagina ou a um conjunto de paginas durante o calculo dos pesos de Aub
e autoridade.

O algoritmo GHHITS ¢é composto pelos passos descritos a seguir:

Passo 1 - Constru¢do do Grafo Base: o grafo base é construido a partir do
subgrafo da Web indexada.

Passo 2 - Calculo dos Pesos de Hub e Autoridade: (i) associa-se a cada no
(pagina) do grafo base um peso de Aub e um peso de autoridade, que sdo inicializados
com o valor 1; (i1) em seguida os pesos de Aub (h) e autoridade (a) sdo calculados de
acordo com a relagdo de reforco mutuo, através de sucessivas iteragdes das equagdes
mostradas a seguir.

aln]= Inithut[n] + 2 hln'] = impl aat (o) (12)

. ncH

B[n]= InitHub [n] + X a[n’] x impl_hub (nn?)  (16)

tpny e W

Onde:
+# a € um vetor que armazena os pesos de autoridade e contém uma entrada

para cada pagina do grafo base.

# h é um vetor que armazena os pesos de Aub e contém uma entrada para

cada pagina do grafo base.
= N conjunto de todos os nos pertencentes ao grafo da Web indexada.
+# nen’sao nos do grafo.

« 1mpl_aut e impl_Aub sdo pesos conferidos aos arcos que objetivam
minimizar a relacdo de mutuo entre os hosts adotado pelo algoritmo IMPL

descrito na Secao 3.2.1.2.
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+ InitAut e InitHub vetores de personalizagao.

Esta computagao termina quando o nimero de pesos de autoridade diferentes de
zero permanece constante ao longo de 10 iteragdes. Este critério de parada foi obtido
empiricamente através de experimentos descritos na Se¢ao 5.5. O critério de parada
utilizado pelo GHHITS difere do critério utilizado pelo HITS e suas extensdes. O HITS
utiliza o critério de convergéncia (a diferenga entre os pesos de Aub e autoridade entre

sucessivas iteragdes).

O numero de pesos de autoridade diferentes de zero permanece constante ao
longo de 10 iteragdes e 0 numero de paginas que permanecem na mesma ordem ao longo

de 10 iteracOes é constante.

4.3.1 Caracteristicas do algoritmo

Da mesma forma que o algoritmo HITS, o GHHITS esta sujeito a fatores que

podem causar o efeito TKC, sdo eles:

Comercializacao

As propagandas realizadas na Web influenciam de forma consideravel a estrutura
de Ilinks da Web como um todo. Este problema é mais grave no HITS uma vez que ¢
mais facil influenciar a estrutura de /inks localmente (no subgrafo resposta) do que em
todo o grafo da Web indexada. Este problema é solucionado no Passo 1 do algoritmo, a

partir da utilizagao de heuristicas de eliminag¢ao de /inks comerciais descritas a seguir.

Fatores temporais

Como dito anteriormente, os fatores temporais correspondem a paginas e /inks
que influenciam a estrutura de /inks da Web de forma passageira. O impacto causado por
estas influéncias se reduz a medida que estas paginas deixam de existir ou estes /inks sao
removidos. Porém, estas influéncias podem se manter “artificialmente” em bases
indexadas por engenhos de busca que ainda ndo sofreram atualizacao. Estas influéncias
ndo mais representam caracteristicas da Web. Percebe-se, portanto, que a politica de
atualizacao da base de indices ¢ de muita importancia para que os algoritmos de analise

de /inks reflitam a opinido atual dos usudrios da Web.
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O GHHITS esta sujeito a um fendmeno semelhante ao subtopico “ WebCentric”,
descrito na Se¢do 3.2.1, o qual podemos chamar de comunidades “ Web Centric’. Este
fendmeno ocorre comunidades de paginas da Web fortemente conectadas passam a
dominar os pesos de hub ou autoridade. Neste caso porém nao se presencia a
especializacao ou a generalizacao da resposta uma vez que os pesos de Aub e autoridade

sdo calculados sobre todo o grafo da Web indexada.

4.3.2 Heuristicas de Limpeza

O GHHITS aplica duas heuristicas sobre o grafo da Web indexada, com o
objetivo de eliminar os fatores que podem causar o efeito TKC. Estas heuristicas,
chamadas heuristicas de limpeza, atuam extraindo do grafo Web os links ndo funcionais.

As heuristicas de limpeza podem ser divididas em duas familias, heuristicas de
pré-processamento e heuristicas de pos-processamento, de acordo com o momento em
que sao aplicadas a estrutura de /inks da Web.

As heuristicas de pos-processamento tém a vantagem de armazenar o grafo de
links da Web de forma integral. No entanto, necessitam ser aplicadas antes de cada
execu¢ao do algoritmo de andlise de /inks. J4 as heuristicas de pré-processamento
extraem os /inks ndo funcionais no momento do armazenamento da estrutura de /inks da
Web, reduzindo o espago ocupado por esta estrutura.

A seguir, s3ao detalhadas as heuristicas aplicadas ao grafo Web: a heuristica de
pré-processamento que elimina os /inks intrinsecos do grafo Web e a heuristica pos-

processamento que elimina os /inks comerciais.

Heuristica de Eliminacao de Links Intrinsecos

O GHHITS utiliza a estratégia de eliminacdo de /inks intrinsecos empregada pelo
SFRD [CDG+98a], com algumas adaptacdes. Para evitar a autopromog¢ao, isto &,
paginas que conferem peso de autoridade para paginas do mesmo sife, esta heuristica
descarta os /inks intrinsecos durante a constru¢ao do grafo Web. De acordo com esta
heuristica, duas paginas sao consideradas do mesmo site quando:

1. O hosts sao similares: quando o dominio contido na URL é o mesmo.
2. Os IPs sdo correspondentes:

+# Quando as duas paginas pertencem as classes IP A ou B e os dois octetos
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mais significativos coincidem.

#» Quando as duas paginas pertencem a classe IP C e os 3 octetos mais

significativos coincidem.

+# Quando as duas paginas pertencem a classe IP D e todos os octetos

coincidem.

Durante o processo de limpeza do grafo sdo aplicadas as heuristicas enumeradas
acima na seguinte ordem: se a pagina A possui Aost similar ao host da pagina B, B ¢
descartado, caso contrario, os IPs das paginas sdo verificados e caso sejam considerados
similares, de acordo com os critérios acima, B é descartado. Tal procedimento evita que

durante a limpeza sejam analisados todos os IPs das paginas contidas no grafo.

Heuristica de Eliminacao de Links Comerciais

Esta heuristica consiste em eliminar do grafo as paginas que possuem namero de
backlinks superior a n, onde n ¢ calculado empiricamente. Foram realizados
experimentos em uma base de 5 milhdes de paginas indexadas. Estes experimentos
mostraram que 100% das péaginas que possuiam mais de 1000 backlinks eram

provenientes de banners.

4.4 Arquitetura do Sistema para
Armazenamento e Analise e de Links (SAAL)

Como visto na Se¢do 2.4.3, muitos engenhos de buscam utilizam a arquitetura
CrawlerIndexer centralizada, dentre eles pode ser citado Radix, utilizado como estudo
de caso neste trabalho.

O SAAL estende a arquitetura CrawlerIndexer centralizada a partir da inclusdo
de um moédulo para armazenamento e andlise de /inks. A Figura 14 ilustra: (1) a
arquitetura simplificada de um engenho de busca que ndo armazena nem analisa as
informacgdes estruturais da Web; (ii) e a arquitetura simplificada de um engenho de busca

que utiliza 0 SAAL para desempenhar estas respectivas tarefas.
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Figura 14: Arquitetura simplificada de um engenho de busca que utiliza do SAAL.

Uma visdo mais detalhada sobre cada componente pertencente ao modulo de

analise e armazenamento de /inks é apresentada nas segdes que seguem.

4.4.1 Link Storage

O Link Storage ¢ responsavel por receber e armazenar informagdes sobre a
estrutura de /inks existente entre as paginas Web indexadas — informagdes que sdo
freqiientemente desprezadas pelos engenhos de busca em geral.

Este componente recebe, do Servidor de Indexagdo, uma lista de /inks no seguinte

formato:
<url _origem> [ <link_destino_1> | <link_destino_2> [ <link_destino_3>/ ... [<link_destino_n>

Onde:

+ url _origem ¢ a URL da pagina indexada

+ [link destino_1..n correspondem aos /inks encontrados no corpo da pagina
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indexada.

O Link Storage também ¢é responsavel por aplicar as heuristicas de eliminagao de
links intrinsecos do grafo enumeradas na Secao 4.3, as listas de /inks que sdao recebidas,
armazenando no Grafo Web apenas os Ilinks destino que atendem aos requisitos

impostos pelas heuristicas de limpeza.

4.4.2 Grafo Web

Representar um pequeno grafo através de uma estrutura de dados é uma tarefa
trivial. Porém, representar um grafo contendo milhdes de nos e milhdes de arestas, de
modo a armazenar, recuperar e atualizar os dados relativos ao grafo de maneira eficiente
consiste em um desafio de engenharia.

Varias pesquisas e produtos comerciais, se utilizam das informag¢des contidas na
estrutura de /inks da Web, de maneira ad-hoc, e na maioria das vezes ineficiente
[BBH+98]. Uma forma eficiente de armazenar e recuperar o grafo da Web foi elaborada
por Baraht et al [BBH+98], que construiram o servidor chamado Connectivity Server,
que fornece as informagdes sobre a estrutura de /inks existente entre as paginas indexadas
pelo engenho de busca Altavista. O Conectivity Server armazena o grafo da Web, em
tabelas de um banco de dados.

O Grafo Web corresponde ao componente do SAAL que contém a estrutura de
links da Web indexada. Esta estrutura ¢ armazenada em estruturas do tipo VIF descritas
na Sec¢do 2.2.2. O VIF, assim como as demais estruturas de indice descritas na Se¢ao 2.2,
foi concebido para suportar grandes quantidades de dados, e recupera-los de forma
eficiente.

Esta estrutura foi escolhida entre as demais estruturas de armazenamento, pois
estudos mostraram que os arquivos VIF possuem tempo de acesso e atualizagdo menores
que os respectivos tempos despendidos em arquivos invertidos comuns e em bancos de

dados® [Mir02].

® TInicialmente o Grafo Web foi armazenado em arquivos invertidos comuns, mas como 0s experimentos
demonstraram que os tempos de acesso e atualizacdo do VIF eram menores, o Grafo Web foi alterado
passando a ser armazenado em estruturas do tipo VIF. Como o engenho de busca Radix utilizado como
estudo de caso deste trabalho utiliza estruturas do tipo VIF para indexar as informagdes pertencentes as
paginas Web, os procedimentos de inser¢do, atualizagdo e remo¢do de elementos, ja haviam sido

implementados.
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Ao final do processo de indexag¢ao, o Grafo Web contém as paginas que foram
indexadas, e a partir deste momento da-se inicio ao processo de andlise dos Ilinks

realizado pelo GHHITS Runner.

4.4.3 GHHITS Runner

Este componente implementa o algoritmo GHHITS detalhado na Secao 4.3,
sendo responsavel por executa-lo sobre um subconjunto da Web indexada (Grafo Web).
Também serdo executadas, por este componente, as heuristicas de limpeza de pos
processamento descritas na Se¢ao 4.3

Apbs as heuristicas de limpeza terem sido aplicadas no subgrafo da Web
indexada, o algoritmo iterativo de andlise de /inks ¢ entdo executado sobre este subgrafo,

gerando como resposta o Arquivo de Pesos.

4.4.4 Arquivo de Pesos

O Arquivo de Pesos’ gerado pelo algoritmo de analise de /inks, corresponde a um
arquivo bindrio que contém o peso de autoridade e o peso de hub para cada pagina

participante da computa¢ao do GHHITS.

4.4.5 Servidor de Pesos

O servidor de pesos consiste em um servidor remoto que atende as requisi¢des do
engenho de busca. Estas requisicdes estdo na forma de um array (array_reques?
contendo identificadores de documentos para os quais estdo sendo solicitados os
respectivos pesos de hub e autoridade. A resposta a esta requisi¢do consiste em um array
bidimensional (array_response) de mesmo tamanho do array request. A primeira
dimensdo do array response varia entre zero € o maior indice do array request, e a
segunda dimensao varia entre zero e um.

A Figura 15 indica o significado dos valores contidos no array request e no array

response.

7 Apesar dos pesos de Aub nio terem sido utilizados neste trabalho, eles foram incluidos no Arquivo de

Pesos para viabilizar pesquisas futuras sobre a utilizagdo destes pesos no ranqueamento das paginas.
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anay requesth] = cddigo do docum ento

anmay response] 0] = peso de hub do documento de oddigo igual
aamay requesth]

anmay responsel][l] = peso de autoridade do docum ento de addigo
Jualaanay requesth]
Onde: 0<n<max indice

m ax_indice corresponde aom aio ndice do array request

Figura 15: Semantica do array_request e do array_response.

4.4.6 Controlador

Este componente é responsavel por receber informagdes de controle e repassa-las
ao Servidor de Pesos. Estas informagdes de controle compreendem as informagdes de
start, stop e reload do Servidor de Pesos. A diretiva reload é utilizada para alertar ao
Servidor de pesos que um novo Arquivo de Pesos foi gerado e por esta razdo este sistema
deve recarregar os pesos de Aub e autoridade que estdo armazenados na memoria

principal.

4.4.7 Ranking

Para que os pesos de autoridade passassem a ser usados pelo engenho de busca no
momento do ranqueamento da resposta, foram necessarias alteracdes no componente
Ranking deste sistema.

A formula de ranqueamento presente no componente Ranking foi alterada,
passando a combinar os paradigmas textual e estrutural. Estes paradigmas estdo
representados na férmula de ranqueamento através das medidas de similaridade textual e
importancia, descritas a seguir:

(1) Medida de similaridade: obtida através do algoritmo de busca baseado no
paradigma textual. Este algoritmo procura associar um peso de similaridade
entre um documento e uma consulta. No engenho de busca Radix, utilizado
como estudo de caso, este algoritmo utiliza 0 modelo booleano estendido
acrescido de heuristicas de proximidade entre os termos, para associar um
peso de similaridade entre os documentos da base e a consulta do usudrio.
A representagao dos documentos é feita a partir de todos os termos do
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conteudo do titulo e da URL do documento, excluindo-se as stop-words.
Como dito na secao 2.3 a medida de similaridade associa uma
probabilidade de relevancia aos documentos, por esta razao, muitas vezes,

esta medida é chamada de medida de relevancia.

(2) Medida de importancia: obtida através do algoritmo de busca baseado no
paradigma estrutural. Esta medida corresponde ao peso de autoridade

calculado através do algoritmo GHHITS.

A formula de ranqueamento passou a ser representada através da seguinte
formula de fusao de informacao:

Ranking = (a * Norm_SimTextual + b*Norm_AUTORIDADE) (22)

Onde:

+ Ranking corresponde ao valor final atribuido ao documento.

» Norm_SimTextual é o valor de similaridade originado pelo algoritmo de
busca baseado no paradigma textual, normalizado pelo maior valor de

similaridade que pode ser retornado por este algoritmo.

» Norm_AUTORIDADE: corresponde ao peso de autoridade originado
pelo algoritmo GHHITS, baseado no paradigma estrutural, normalizado pelo

maior valor de autoridade que pode ser retornado por este algoritmo.

# a e b correspondem a constantes cujos valores foram calculados

empiricamente, através de experimentos realizados no Capitulo 6.

4.5 Diagramas de Sequéncia do Sistema

Nesta se¢ao, sdao apresentados os diagramas de sequéncia UML [BRJ99] que
melhor especificam e representam a dindmica do sistema em questao.

A Figura 16 apresenta o diagrama de sequéncia UML que descreve o processo de
indexacgao, coleta e analise da estrutura de /inks. No processo de indexacao, os crawlers
sdo entidades responsaveis por: coletar paginas Web; realizar o parsing destas paginas
extraindo os termos e os /inks de cada pagina, enviando-os para o Servidor de Indexagao.
A tarefa do Servidor de Indexacdo é armazenar os termos das paginas nas bases de
indices e repassar os /inks coletados para o Link Storage que ira armazena-los em

estruturas persistentes (Grafo Web). Apos este processo ser finalizado, o GHHITS
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Runner inicia a analise dos /inks do Grafo Web, que corresponde a um processamento
iterativo, que executa um numero predefinido de vezes. Ao fim da andlise de /inks, o
Arquivo de Pesos € gerado. Este arquivo contém os pesos de hub e autoridade das

paginas que participaram da computacao do GHHITS.

:Docum ento LnkSto)a e :G mdOW eb :GHHIT'S :Amuivo de
HTML Runner Pesos
wler ‘ :Sewidorde Semforde ‘ ‘ ‘
hdexacio Links
extvalﬂ"em os)
| | | \ | | | |
tem os
extail.inks()
-~ | | | | | |
page =constuirPage () ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
< et | | | | | |
‘ nsprplinkspage ,get'L).inkSO ) ‘ ‘ ‘ ‘
‘ apljcaﬁ-leuﬁsdca%l?jltagem 0 ‘ ‘ ‘
‘ nserih,inksS eli entePamhdexacao (inks) ‘ ‘
inseri, inks (inks)
‘ lexS mfoW eb( ‘
‘ *[i=1.nJanalisad. !

‘ ‘ ‘ ‘ cria’ quivoPesos()
\ \ \ \

Figura 16: Diagrama de seqiiéncia ilustrando os passos que compdem o processo de coleta de links.

A Figura 17, apresenta, através de um diagrama de sequéncia UML, as intera¢des
que ocorrem durante a busca. Quando uma consulta chega ao modulo de busca do Radix
(“Sistema de Consultas”), este inicializa a busca por documentos que atendam a consulta
em sua base de indices (“Indice”). A medida em que este sistema 1é os codigos de pagina
existentes no Indice, sdo enviadas requisicdes ao Servidor de Pesos. Os dados da
requisi¢cao sao enviados na forma de um array contendo os codigos de paginas lidos. O
Servidor de Pesos ¢ responsavel por analisar os coédigos de pagina, e retornar oOs
respectivos pesos de Aub e autoridade. A resposta a requisicdo consiste no array
bidimensional explicado na Figura 15. O componente de Ranking do engenho de
busca € responsavel por utilizar os pesos de autoridade em conjunto com a medida de
similaridade textual do documento para a obten¢ao de um novo peso que é utilizado

como critério de ordenagdo no momento de apresentar as paginas do resultado da
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consulta submetida.

C @)
A :Sewidorde :Ranking
ji Pesos

:Usharp :Sistem a de hterface :Sistehn a de ;'h%ijce
P T
com o Usudrb Consulas

| consular(fem os

) ‘ consularfem os) ‘

|
\
krPagmnas (em fs)

pmayC odgosPagna

[] getPesoAutoridad, (anayCod:'gosPagjnL\s)

anayPeslsAumr’dade

T i
\
\
\
\
\
\
|

caloulrR anking &anay(PesosAutorjsdade JAprayPe sosSin jlaﬁ:iac}e)
T

anayPesosR ankig

lordenaC odigosPaginasP e bR ankig ()

T
|
T
\
IstaPaginasO renadals Zl ‘ ‘
\
|
|

Figura 17: Diagrama de seqiiéncia ilustrando as ag¢des que sdo desempenhadas no momento da busca apds

a adigao do médulo de andlise de links ao sistema.

Na Figura 18 € apresentado o diagrama de seqiiéncia para o processo de
atualizagdo dos pesos de Aub e autoridade executado periodicamente. O processo de
atualizag¢do ocorre sempre que um novo Arquivo de Pesos é gerado. Neste momento o
servidor de pesos recebe uma requisi¢ao de reload, e passa a carregar 0s novos pesos de

hub e autoridade em memoria.

~
:GHHITS :Contiolador :Sewidorde
Runner Pesos

‘ :S ew@o rde

copa

\
cop:iaxAJqu:iyoPesJ)s(alqujyoPesos) ‘

\

\

lsbadPesaﬁ(a)quivoPesos)

mrecanegarensN aMem énra ()

Figura 18: Diagrama de sequencia ilustrando o reload dos pesos de hub e autoridade.
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4.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi visto que os usuarios de engenhos de busca encontram grande
dificuldade na formulacdo de consultas, formulando consultas simples contendo de 1 a 2
termos, que levam a respostas com baixa precisao.

A partir da andlise do desafio de precisdo enfrentado principalmente em consultas
por topicos gerais, foi proposto um algoritmo de analise de /inks com o objetivo de
associar um peso de “importancia” as paginas Web para ser utilizado juntamente com o
paradigma textual no momento do ranqueamento.

O objetivo desta fusdo de paradigmas € retornar entre as primeiras paginas da lista
de respostas as paginas que além de relevantes a consulta submetida sao paginas
consideradas “importantes” para o topico consultado, melhorando, desta forma, a
qualidade da resposta fornecida pelo engenho de busca.

A solugdo proposta consistiu: (i) na elaboragao de um algoritmo para analise da
estrutura de /inks (GHHITS), que mescla caracteristicas dos principais algoritmos de
topic distillation existentes na literatura; (i) e na construgdo do Sistema para
Armazenamento e Andlise de Links (SAAL) com a finalidade de validar o algoritmo
proposto.

Os aspectos relativos a implementagdo deste sistema sdao apresentados no capitulo

seguinte.
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Projeto e Implementacao do SAAL

Apbs terem sido mostrados, nos capitulos anteriores, a motivagao geral do
trabalho, os conceitos que ddao suporte a este e a especificagio do Sistema para
Armazenamento e Andlise de Links (SAAL), neste capitulo sera apresentada uma
descri¢ao detalhada da implementagao deste sistema.

Um dos objetivos que se desejou atingir na implementagdo do SAAL foi a
construgdo de um sistema que pudesse ser facilmente acoplado a qualquer engenho de
busca. Durante a implementacao deste sistema foi utilizada a linguagem de programacao
Java, orientada a objetos e independente de plataforma. Este sistema foi projetado em
modulos com forte coesao e baixo acoplamento com relagao ao sistema de busca ao qual
o SAAL foi adicionado.

Outro objetivo que demandou bastante esforco para ser alcancado foi a
elaboragdo de  uma estratégia de computagdo que ndo requisitasse recursos
computacionais que crescessem linearmente ao numero de paginas indexadas pelo
sistema. Para tanto foi utilizada a estratégia de computacdo baseada em blocos,
detalhada neste capitulo.

Nas proximas sec¢oes, serdo apresentados os detalhes relativos a implementagdo
do SAAL, assim como algumas caracteristicas, e decisdes tomadas durante o

desenvolvimento.
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5.1 Linguagem de Programacao

Para implementagao do SAAL, foi escolhida a linguagem de programacdo Java,
como ja citado anteriormente. Essa foi a linguagem escolhida por ser voltada para
aplicagcdes em rede, além de oferecer varias vantagens: independéncia de plataforma,
extensibilidade, tratamento de excecoes e robustez.

A comunicagdao entre os modulos do SAAL e o sistema de busca é feita via
Sockets. Socket ¢ uma objeto Java que permite a comunicagao entre duas maquinas
através do protocolo TCP/IP [Hun98]. Maiores informagdes sobre a tecnologia utilizada

podem ser encontradas no site da Sur?.

5.2 Ambiente e Plataforma de
Desenvolvimento

O ambiente de desenvolvimento adotado para a implementar o conjunto de
programas que compdem o SAAL foi o JDK (Java Development Kif) 1.3 da IBM. As
conexOes com o banco de dados sao realizadas através de JDBC (Java Database
Connectivity) — uma API para acesso a bancos de dados, que permite que uma aplicagdo
Java estabeleca conexdes com um SGBD, envando comandos SQL e recebendo os
resultados destes comandos.

A seguir ¢ apresentada a estrutura, utilizada pelo SAAL, para a manutencdo da

estrutura de /inks da Web.

5.3 Estrutura de Armazenamento

A implementacao do GHHITS ¢ bastante simples, se a magnitude da Web ¢é
momentaneamente esquecida. Porém sabe-se, a priori, que a Web comporta um grande
numero de documentos, e que por esta razao, os algoritmos que sao executados sob este
conjunto requerem um maior cuidado na utilizagdo de estruturas de dados para
armazenar o espelho da Web.

Neste trabalho, a estrutura de /inks da Web é representada na forma de um grafo

direcionado, onde um no representa uma URL e uma aresta representa um /ink entre

8 http://java.sun.com/
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duas URLs.

O armazenamento do grafo Web é feito através de duas estruturas: (i) uma que
realiza o mapeamento entre a URL e seus /inks de saida (forwardlinks); (i1) e outra
estrutura que realiza o mapeamento entre uma URL e o conjunto de URLs que apontam
para ela (backlinks).

Nesta representacdo do grafo Web, um arco direcionado partindo de um nd A e
chegando a um nd B, aparece duas vezes: uma vez na estrutura que contém Os
forwardlinks do né A, e outra vez na estrutura que armazena os backlinks do n6 B. Esta
redundancia na representagdo dos arcos facilita o processo de busca por forwardlinks e
backlinks de uma dada pagina.

A Figura 19 abaixo mostra a representacao através de arquivos VIF do seguinte
subconjunto da Web: a pagina da UOL (www.uol.com.br), possui links apontando para
as paginas da VocéSA(www.uol.com.br/vocesa.html), SuperInteressante
(www.uol.com.br/ vocesa.html) e Veja (www.uol.com.br/veja.html). O arquivo de VIF
forward realiza 0 mapeamento entre a pagina da UOL e seus forwardlinks, e 0 arquivo
VIF backward realiza o mapeamento de uma pagina com seus respectivos backlinks.
Além de realizar estes mapeamentos estas estruturas podem guardar outras informagdes
relacionadas ao /ink, como os pesos impl_aut e impl_hub utilizados para minimizar a

realagdo de refor¢d mutuo entre Aosts presente no calculo dos pesos de hub e autoridade.

Arquivo forwardlink

www uolcom br:www uoloom brAejphtm s ...
www uolcoom br:www uoloom briaupernteressantehtm 1 ...
www uoloom br:www uoloom brfocesahtm1: ...

Arquivo backwardlink

www uolcom brAiephtm l:www uolcom br: ...
www uolcom braupernteressante htm 1 :www uolcoom brs ...
www uolcom brAocesahtm 1:www uolcom brs ...

Figura 19: Forma simplificada dos arquivos VIF forward e backward.

Como as URLs possuem o tamanho médio de 80 bytes, armazenar a propria
URL como um no6 do grafo seria bastante custoso. Por esta razdo foi utilizada uma

estrutura que realiza o mapeamento entre a URL e um ndmero inteiro que corresponde
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ao seu identificador. A Figura 1920 ilustra os arquivos VIF que armazenam as
informagdes sobre os forwardlinks e backlinks das paginas do grafo Web,

respectivamente.

Arquivo forwardlink

<cbédigo_pég_origems>:<impl_aut>:<codido_ pdg_destino>:1:<ordem_do_link>

1:3:2:1:1

1:2:4:1:3

1:2:5:1:4 ‘

Arquivo backwardlink

<cbédigo_pédg destino>:<impl_hub>:<codido_pédg origems:1:<ordem_do_link>

2:2:1:1:1

4:2:1:1:3

5:2:1:1:4 ‘

Figura 20: Arquivos VIF que representam o grafo Web.

Como pode ser visto, os arquivos mostrados contém os mesmos campos do
arquivo VIF utilizado para armazenar as informagdes sobre o conteado dos documentos,
descrito na Se¢do 2.2.2. Porém, foram associadas outras semanticas’ a cada campo que
compode este arquivo. Os valores de impl_Aub e impl_aut correspondem aos valores
explicados na Secao 4.3.1, que objetivam minimizar a relagdo de reforco mutuo entre os

hosts.

° A constante 1 que precede o campo <ordem_do_link> ndo tem utilidade neste algoritmo, sendo este um

campo reservado para uso futuro.
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5.4 Estratégias de Implementacao do GHHITS

Nesta secdo sdo descritas duas estratégias de implementagdo do algoritmo
GHHITS. Inicialmente serd explicada a estratégia chamada GHHITS Naive, durante a
qual sao explicitadas as estruturas de dados necessarias a computagdao dos pesos de Aub e
autoridade.

Posteriormente, é apresentada uma estratégia de computacdo mais eficiente,
chamada de GHHITS Escaldvel, a qual reduz substancialmente os requisitos de memoria
principal, utilizando-se da estratégia de join orientado a blocos [Hav99]. A estratégia de
join orientado a blocos foi adotada neste trabalho por ter sido aplicada para a solugdo de
um problema semelhante — gerenciamento da memoria utilizada durante a computagao
do algoritmo PageRank. Estratégias similares sdo comumente utilizadas, por
comunidades cientificas, para otimizar processamentos baseados na multiplicagdo entre
matrizes e vetores ([Tol97, IY99] referenciados por [Hav99]).

Uma vez que, o GHHITS ¢ executado sobre um subgrafo da Web, representado
na forma de grandes estruturas de dados armazenadas em disco, a analise de custo deste
algoritmo ¢ feita com base nos custos de I/0. Avaliagdes empiricas do tempo de
processamento também sdo apresentadas para as estratégias de implementagdo descritas

a seguir.

5.4.1 GHHITS Naive

Conceitualmente, o processo de andlise de /inks pode ser representado através de
sucessivas multiplicagdes entre a Matriz de Links e um vetor de pesos de “importancia”.
A Figura 21 ilustra este processo. Os Apéndices D e E apresentam mais detalhes a
respeito do processo de anadlise de /inks através da multiplicacao entre matizes e vetores.

Dest Matriz de Links Source

url dest

url origem
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Figura 21: Multiplicacdo entre a Matriz de zinks e o vetor de pesos de

importancia (“Source”).

Como mostrado na se¢do anterior, a estrutura de /inks da Web, é armazenada em
dois arquivos VIF. Por esta razdo, a matriz de adjacéncia, ilustrada na Figura 21, possui
duas versoes: (i) matriz de forwardlinks - uma matriz quadrada M onde cada entrada (i,j)
desta matriz € igual a 1 se existe um /ink do documento 1 para o documento j, ou 0 caso
contrario — representada pelo arquivo VIF forward. e a matriz de backlinks - uma matriz
quadrada M onde cada entrada (i,j) desta matriz ¢ igual a 1 se existe um /ink do
documento j para o documento 1, ou 0 caso contrario — representada pelo arquivo VIF
backward.

A estratégia GHHITS MNaive, representa os dois vetores (“Dest” e “Source”),
ilustrados na Figura 21, através de dois arrays do tipo double, contendo uma entrada
para cada pagina do grafo.

O algoritmo iterativo para o calculo dos pesos de Aub e autoridade pode ser

expresso através do pseudo coddigo mostrado na Figura 22 e na Figura 23.

iterateN aive (forw ardLnks, backw ardL.inks, k)
begin

k :naturalnum ber

authorityW eightA may:array of n w eights

hubW eightA mray :array ofnw eights

forw ardLinks: stucture w hich store the forw ard links ofeach page
backw ardLinks: structure w hich store the backw ard links ofeach page.

authoriyW eightA rray = hmicializeW eight 1);

Pr = 0.. k{
calculateTomaW eights (forw ardLinks, authorityW eightA rray, hubW eightA rray);
calculateTomaW elghts backw ardLinks, hubW eightA rray, authoriyW elghtA rray);
nom alize @uthorityW eightA rray);
nom alize hubW eightA rmay);

Figura 22: Corpo do algoritmo GHHITS Naive.

88



caloulateTomaW eights Links,D est, Source)
begin
Dest= InicializeW eight(0);
Links:structure w hich store the forw ardlinks orbacklinks of each page.

@) while@inkseof( ){
b) Linksread (url origem ,n,url destl,url dest2,url dest3,.. ,url destn);
Forj=1.. n
Destl[url destj] = D esti[url destj] +Source[url origem ];
1

}

w rite D est to disk

end

Figura 23: Método do GHHITS MNaive responsavel pelo calculo dos pesos de Aub e autoridade.

A partir da analise deste pseudo-cddigo - linha (a) da Figura 23 - pode-se perceber
que a matriz de /inks (“Links”) é percorrida 2 vezes por cada iteragdo, uma vez para
calcular os valores dos pesos de hub a partir dos valores de autoridade, e uma segunda
vez no calculo dos pesos de autoridade a partir dos pesos de Aub calculados no passo
anterior. Assumindo que a memoria principal é grande o bastante para armazenar os
arrays contendo os pesos de Aub e autoridade, o custo de I/0 (C) para cada iteragdo da

implementacao mostrada acima € dada por:

C = 2x [Links]|

Se a memoria principal for grande o bastante para armazenar apenas o array
Dest, nés assumimos que o array Source sera armazenado em disco, 0 que acarretara no

seguinte custo de I/0:

C = 2x [Links|+ 2x Dest|+ 2x Bource|

O array Source ¢ lido seqiiencialmente da memoria secundaria durante o calculo
dos pesos do array Dest - linha (b) da Figura 23. O array Dest precisa ser escrito em disco
para atuar como array Source no passo subseqiente da iteracdo Estes dois passos
acontecem duas vezes ao longo das iteracdes: (1) no inicio da iteragdo o vetor de
autoridades desempenha o papel do array Dest e o vetor de pesos de Aub desempenha o
papel do array Source; (i) na segunda parte da iteracao o vetor de Aub desempenha o
papel do array Dest e o vetor de pesos de autoridade desempenha o papel do array
Source.
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Apesar de muitas maquinas possuirem uma quantidade de memoria principal
suficiente para armazenar os arrays Source e Dest, processos de indexagdo que
incorporam milhdes de paginas, a cada dia, as bases do engenho de busca, irao
claramente resultar em estruturas (vetores e matrizes) que podem chegar a exceder a
quantidade de memoria principal da maioria dos computadores.

A estratégia de computagao, descrita a seguir, possibilita a execu¢ao do algoritmo
GGHITS de analise de /inks em um subgrafo da Web, sem que seja necessaria uma
quantidade de memoria principal proporcional ao nimero de paginas participantes do

grafo.

5.4.2 GHHITS Escalavel

Existe uma similaridade entre o calculo do GHHITS e o operador relacional join.
Sejam Dest, Source e Links tabelas de um banco de dados relacional, ilustradas na

Figura 24.

Dest Source Links

peso |cod pagina peso |[cod pagina cod_origem cod_dest

Figura 24: As estruturas Dest, Source e Links como tabelas de um BD.

De acordo com esta representagdo, o calculo dos pesos de autoridade dos pesos
de autoridade de uma pagina de cddigo igual a x consiste em guardar em cada entrada do

array Dest o somatorio dos valores do array Source que obedecem ao seguinte critério:

select sum (Source.peso)
from Source, Links
where Links.cod_dest =x and

Source.cod_pagina = Links.cod_origem
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Apesar desta analogia nao ser exata, a principal técnica de join — o join orientado
a blocos - pode ser utilizada para controlar o tamanho do array Dest durante a
computagao dos pesos de hub e autoridade.

A estratégia GHHITS Escalavel permite que s6 sejam armazenados na memoria
principal os valores que estejam sendo utilizados pela computagdo. Nesta estratégia, o
vetor Destino (que hora corresponde ao vetor de pesos de autoridade, hora ao vetor de
pesos de Aub) que na versdo Naive ficava todo em memoria, é particionado em [ blocos,
cada um contendo um nimero D de paginas, como ilustrado de forma abstrata na Figura

25 e na Figura 26.

Matriz de Forwardlinks
Dest Source

(Peso de Autoridade) . (Peso de Hub)
url destino

3
|3 blocos =3
,,,,,,, J— o I
- ° ><
s
,,,,,,, i=} SR
Figura 25: Caélculo dos pesos de autoridade.
Dest Matriz de Backwardlinks Source
(Peso de Hub) . (Peso de Autoridade)
url origem
|3 blocos

Il
url destino

Figura 26: Calculo dos pesos de hub.
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Fisicamente a estrutura de Links Forward e a estrutura de Links Backward
correspondem a arquivos bindarios particionados. A Figura 27 mostra graficamente como

esta representado o arquivo de Links Forward.

s n K dest s n k dest

0 4 2 | 12:1,26:1 0 4 1 58:1

1 3 1 151 1 3 1 47:1

2 5 2 92, 16:1 2 5 2 60:1,62:1

3 0 0
3 1 1 12:1
L \/\/
Forwardlinks na faixa [32,64]
Forwardlinks na faixa [0,32[

s n k dest

0 4 1 73:1

1 3 2 67:1,86:1

2 5 1 86 :1

3 0 0

Forwardlinks na faixa [64,96]

Figura 27: Estrutura de links particionada.

Vemos que cada linha do bloco possui os seguintes campos: s - nd origem; n -
numero total de /inks existentes no corpo de s (forwardlinks); k - namero de forwardlinks
de s que possuem cédigo pertencente a faixa (ex.: [0,32[); dest-forwardiinks de s que
possuem codigo pertencente a faixa (ex.: [0,32[). O campo s varia de 0 ao maior c6digo
de pagina, em cada um dos blocos.

O algoritmo GHHITS Escalavel pode ser expresso através do seguinte pseudo

codigo:
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terate @ k)
begin

G :collection of n Iinked pages

K :naturalnum ber

authorityW eightA may :aray of nw eights

hubW eightA mray :array ofnw eights

forw ardLinks: sttucture w hich store the forw ard links ofeach page

backw ardLinks:structure w hich store the backw ard links of each page.

IsA uthorty :boolean value w hich is true, w hen the authority w eight isbeing

calculated or false otherw ise

authoriyW eightA rray = hicializeA uthorityW eight (1);
w riteO nD iskA uthorityW eightA rray ();

for i=0.. k{

hubW eightA may = readFrom D iskH ubW elghtA ray ();
IsA uthority =true;
calculateTomIW eights (forw ardLinks, hubW eightA rray, IsA uthority);

authorityW eightA rray = readFrom D iskA uthorityW eightA mray ();
IsA uthority =false;
calculateTomIW elghts packw ardLinks, authorityW eightA rray, IsA uthority);

nom alize @uthoriyW eightA rray);
nom alize hubW eightA may);

Figura 28: Corpo do algoritmo GHHITS Escalavel.

caloulateTomIW eights Links, Source, IsA uthority)
begin
Links i:structurew hich store the forw ard links of each page on the block i.
for = 0 ..NUM BLOCKS{
Dest i= 0;
w hile Qinks 1.e0f() ){
Links iread (source,n,k,destl,dest2,dest3,.. ,destk);
Forj=1.. k
Dest i[destj = Dest i [dest] +Source [source];
}
if IsA uthority
w riteO nD iskA uthoriyW eightBlock (Dest 1);
else
w riteO nD iskH ubW eightBlock (Dest 1);
fi
}
end

Figura 29: Método do GHHITS Escalavel responsavel pelo calculo dos pesos de Aub e autoridade.

O array Dest é representado através de arrays do tipo double. Cada array contém
um numero de entradas igual a quantidade de nos do grafo. E apds todos os blocos de

arquivo de forward terem sido percorridos, o procedimento se repetira, s6 que desta vez o
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array Dest contera os pesos de Aub e os blocos Links_1 percorridos corresponderdao aos
blocos do arquivo de backward.
A matriz de /links sera percorrida 1 vez a cada vez que o array Source ¢é

percorrido. Sendo € o acrécimo no espago de armazenamento ocasionado pelo
particionamento, sendo definido de tal forma que a igualdade Zi|Links_i| = |Links| x
(1+¢) seja satisfeita, o custo de I/0O da implementagdo do GHHITS Escaldvel pode ser

dada por:

C=2x( |Links| x (1+€)) + 2x |Dest| + 2Bx |Source|

Na pratica € mostrou-se razoavelmente pequeno como mostrado em

experimentos realizados neste trabalho e detalhados a seguir, e ilustrados na Tabela 1.

5.4.3 Comparacao entre as Estratégias

As estratégias descritas foram aplicadas a um subconjunto da Web contendo
3.742.983 paginas, que corresponde a um subconjunto das paginas indexadas pelo
engenho de busca Radix ao longo de trés meses - setembro, outubro e novenbro de 2001.
Este subconjunto foi adotado neste expefimento por representar um subconjunto
representativo  das paginas que compdem a Web brasileira - de acordo com as
estimativas calculadas na secao 6.1 este subconjunto corresponde a 11,14% da Web
brasileira.

Este subconjunto de paginas indexadas d4 origem a um grafo composto por
85.648.933 nos, que correspondem as paginas efetivamente indexadas e aos /links
existentes no corpo destas paginas.

Como descrito na Se¢do 4.3.2, antes da execuc¢ao do algoritmo de analise de /inks
este grafo passa por um processo de limpeza onde sdo aplicadas as heuristicas detalhadas
na se¢a0 referenciada.

Este processo de limpeza é necessario para evitar a autopromog¢ao entre /inks do
mesmo site, e evitar a influéncia de /inks comerciais na computacao dos pesos de Aub e
autoridade.

Apbs o processo de limpeza, o subconjunto de paginas indexadas reduziu-se a
1.384.398, o qual deu origem a um grafo contendo 2.882.853 nds - o que corresponde a

3,37% do total de Iinks coletados. A estes nos resultantes sdo atribuidos novos ids de
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forma seqiiencial variando de 0 a 2.882.852, que ao final do processamento sao
mapeados para o universo de codigos de pagina utilizados pelo engenho de busca ao qual
este modulo foi inserido.

O grafo resultante da limpeza é armazenado nos arquivos VIF ilustrados na
Figura 19 e na Figura 20. Os identificadores dos nos origem, dos nos destino e o nimero
de links de saida sao representados por nimeros inteiros contendo 32 bits. O tamanho da
estrutura de /inks, apos o processo de limpeza ¢ de 14,64 MB. Os vetores de Aub e
autoridade, deste grafo contendo 2.882.853 nos, ocupam juntos aproximadamente 44
MB.

Foi realizado um experimento com o objetivo de verificar o acréscimo no espago
de armazenamento provocado pela estratégia de particionamento deste grafo Web. Neste
experimento foi verificado o espago utilizado por utilizando trés tipos de particionamento
diferentes: 1 bloco (GHHITS Naive), 2 blocos e 4 blocos. A Tabela 1 ilustra os resultados
deste experimento, o0s quais constataram um pequeno acréscimo no espago de
armazenamento, provocado pelo particionamento. Vale a pena salientar que estas
estruturas armazenadas em disco sao compactadas, e por esta razao ndo representam o

tamanho das estruturas que serdo colocadas na memoria principal durante a execugao

do GHHITS.

Numero de [Tamanho da estrutura Tamanho da estrutura Tamanho

blocos de links forward De links backward Total €

1 12,02 MB 2,62 MB 14,64 MB |0 MB

2 12,14 MB 2,63 MB 14,77 MB 0,13 MB
4 12,36 MB 2,64 MB 15,00 MB |0,36 MB

Tabela 1- Resultados obtidos no experimento de analise do acréscimo no espago de armazenamento provocado

pela estratégia de particionamento.

Outro custo introduzido pelo particionamento é o tempo gasto para percorrer o
array Source B vezes para se calcular todos os valores do array Dest. Experimentos
realizados neste trabalho mostraram que o acréscimo no tempo necessario para percorrer
o vetor Source B3 vezes é pequeno.

Estes experimentos consistiram em medir o tempo de execugdo por iteracao do
GHHITS utilizando trés tipos de particionamento: 1 bloco (GHHITS Nazive), 2 blocos e

4 blocos. Cada tipo de particionamento sendo testado sob trés diferentes configuragdes de
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memoria fisica: 512 MB, 32 MB e 24 MB. Estas configura¢des foram escolhidas por
simularem os seguintes cenarios: (1) na configuracdo de memodria fisica com 512 MB,
todas as estratégias possuem memoria suficiente para armazenar os seus vetores Dest em
memoria com folga para armazenar estruturas auxiliaes; (i) 32 MB corresponde ao
tamanho aproximado do vetor Dest da estratégia Naive; (iii) a configura¢ao de memoria
contendo 24MB simula a situagao onde a quantidade de memoria principal ¢é insuficiente
para armazenar o vetor Dest da estratégia Naive - a qual armazena no vetor Dest uma
entrada para cada pagina pertencente ao Grafo.

A Figura 30 mostra o tempo requerido por cada iteragdo do GHHITS, para cada

um dos trés tipos de particionamento submetidos a trés diferentes configuragbes de

memoria.
Relagdo entre o tempo da iteragdo
e ndmero de blocos
8 14 87 1510 1510
g, 1800 1352 13,80 — -
£ 1400 12t — +5-5i} +5-5 — [E 1 Bloco
£ 12,00 - T 1 | o5
H acos
E_ 10,00 4
@ 8,00 | [ 4 Blocos
B 6,00 - -
B 4,00 -
o
& 200 4 o ]
= 0,00 T T T T T T T T
512 MB 32 MB 24 MB

Memaria fisica Out of memary

Figura 30: Relagdo entre o tempo gasto por iteragdo, o numero de blocos e o tamanho da memoria

disponivel.

A partir da analise deste grafico, pode-se perceber que a utilizagdo de muitos
blocos degrada a performance, pois muito tempo ¢é gasto em operagdes de I/0. Em
contrapartida, a utilizagdo de apenas um bloco realiza menos operagdes de leitura e
escrita de blocos, mas nao ¢é escalavel, j4 que o consumo de memoria cresce
proporcionalmente ao numero de paginas que passam a participar da computagao.

Assim sendo, a estratégia de particionamento mais eficiente é aquela que procura
equilibrar o numero de operagdes e I/0O com a quantidade da memoria utilizada, de
forma que a memoria disponivel é suficiente para armazenar pelo menos um bloco.
Neste experimento a estratégia que se mostrou mais eficiente foi a estratégia que

particiona o array Dest em dois blocos.
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5.5 Analise da convergéncia

A ordem global induzida pelo vetor de pesos de autoridade nos apresenta uma
visdo intuitiva da taxa de convergéncia.

O GHHITS foi executado sobre o grafo Web descrito na se¢ao anterior, € em um
grafo contendo a metade do numero de paginas deste grafo. A cada 25 iteragdes a ordem
entre as paginas foi comparada. A Figura 31 mostra um grafico contendo a comparagdo

entre as ordenacoes.

Comportamente das paginas que permaneceram
na mesma posigdo ao longo das iteragdes

I NN

—e— Seqléncial
—a— Seqgléncia?

=)
=

HNorm_num

0.4

02

intervalo entre as iteragies

Figura 31: Numero de paginas na mesma ordem induzida entre as iteragdes. A
Seqiiéncia 2 corresponde ao comportamento das paginas do grafo contendo
2.882.853 nds, e a Seqiiéncia 1 corresponde ao comportamento das paginas em um
grafo com 1.440.003 nés. O valor de Norm_num corresponde ao nimero de
paginas que permaneceram na mesma colocagdo entre as iteragbes, normalizado

pelo maior valor deste nimero obtido neste experimento.

Pode ser observado, através deste grafico, que a partir da iteracao 550 o numero
de paginas na mesma posi¢do, permaneceu constante nas duas execug¢des do algoritmo
GHHITS.

Também fo1 analisado o nimero de paginas com peso de autoridade diferente de
zero a cada iteragdo - Figura 32. Percebe-se que, na medida em que a as iteragdes vao

sendo executadas, o numero de paginas com peso de autoridade diferente de zero passa a
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ser quase constante a cada iteragao a partir da iteragdo 550. O que ¢ indicio que neste

momento foi atingido um estado estavel.

Paginas que passaram a ter peso de autoridade
2ero ao longo das iteragdes.

=
w

—e— Segléncial

—=— Seqléncia?

Morm_num_nhao_zeradas
=
™

=
e

02

a0 74 100 125 150 175 200 275 300 325 350 375 400 425 450 500 525 550 475 600 625 G50 675 700

niimero de iteragies executadas

Figura 32: Numero de paginas que passam a ter peso zero ao longo da iteragdes. O
valor de Norm_num_nao_zeradas corresponde ao numero de paginas que possuem
pesos de autoridade diferentes de zero, normalizado pelo maior valor deste nimero

obtido neste experimento.

Em um grafo contendo 2.882.853 nos, apenas 270.465 nds possuiam pesos de
autoridade maior que zero, apds a convergéncia, isto ¢ apenas 9,38% das paginas do
grafo Web analisado possuem peso de autoridade a ser utilizado como um componente
do processo de ranqueamento, as demais paginas possuem peso de autoridade igual a
Zero.

A computacao do GHHITS ¢ finalizada quando os seguintes critérios de parada
sdo atendidos:

(1) O numero de pesos de autoridade diferentes de zero assim como o
numero de paginas na mesma ordem permanecem constantes ao longo

de 10 iteracgdes.
(2) Ou quando o namero de iteragdes ultrapassar 1.000.

Este ultimo critério impede que, sob alguma configuracao do grafo de entrada,

esta computagdo chegue a convergir, e por este motivo continue a computa¢do dos pesos
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de hub e autoridade indefinidamente.

Como foi visto na se¢do anterior, nas configuragdes, nas quais foi realizado o
experimento, o tempo médio gasto por iteracdo € de aproximadamente 15s. Para
executar as 1000 iteragdes seriam necessarios apenas 15.000 segundos que equivalem a
4,17 dias.

5.6 Servidor de Pesos

Os pesos originados a partir do processamento de analise de /inks deverao ficar
acessiveis ao engenho de busca, que utilizard os mesmos no momento de ranquear as
paginas da resposta. O processamento do GHHITS descrito na se¢ao anterior armazena
os pesos de Aub e autoridade em um arquivo bindrio contendo os seguintes campos por
linha: <peso_autoridade><peso_hub>. Neste arquivo o numero da linha corresponde ao
codigo da pagina no universo e coédigos do engenho de busca ao qual o SAAL foi
adicionado.

Como neste tipo de aplicagdo, o tempo de resposta é crucial, optou-se por usar
uma cache de pesos. Essa cache armazena em memoria as 300.000 paginas com maior
peso de autoridade, e é realimentada a medida que requisi¢bes por outras paginas
cheguem.

Quando uma requisi¢ao ¢é feita ao servidor de pesos, este sistema procura 0s pesos
de autoridade e Aub em sua cache, caso nao exista ele procura estes pesos no arquivo que
contém todos os pesos de autoridade e Aub pré-calculados. Esta cache é implementada
segundo a estratégia LRU (Last Recently Used), os pesos de autoridade solicitados a
mais tempo, dao lugar aos pesos de autoridade solicitados mais recentemente. Caso 0s
pesos de autoridade e Aub nao existam no arquivo, € retornado zero para o engenho de
busca.

Como forma de otimizar esta consulta que € feita via socket, as requisi¢des sao
feitas por blocos de N paginas, e a resposta a requisi¢do consiste em um array contendo
0s pesos para as paginas solicitadas. O tempo de resposta médio para a uma requisi¢ao

de pesos de autoridade de um bloco contendo 500 paginas ¢ de aproximadamente 223ms.

5.7 Consideracoes Finais
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Nesse capitulo, foram apresentados os aspectos praticos sobre a implementagao
do Sistema de Armazenamento e Andlise de Links (SAAL) e sobre a incorporagdo do
mesmo ao engenho de busca Radix utilizado como estudo de caso. Como pdde ser visto,
o sistema foi desenvolvido de forma modular e facilmente extensivel. Para isso, foram
adotadas a abordagem orientada a objetos e a linguagem de programagdo Java. Detalhes
de implementagao e decisdes tomadas durante o processo de implementagdo foram
apresentados e discutidos. O préximo capitulo avalia o impacto na precisao da resposta
causado pela utilizagao do peso de autoridade em conjunto com o peso de similaridade

textual.
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Avaliacao da Eficacia de Recuperacao

A avaliagdo da eficacia de recuperagdao de informac¢ao de um engenho de busca é
de fundamental importancia para a validacao das técnicas e tecnologias desenvolvidas
assim como para supervisionar a qualidade do servico que ¢ oferecida pelo engenho de
busca.

Neste trabalho foi construido um sistema de avaliagcdo de eficacia de recuperagao
de engenhos de busca, para que fosse avaliado o impacto na precisao da resposta causado
pela fusdao do paradigma de analise de /inks (GHHITS) com o paradigma textual.

Foram realizados os seguintes tipos de experimentos, que utilizaram a férmula de
fusdo de informacdo mostrada na Seg¢do 4.5, com variagdes apenas no valor dos

coeficientes a e b:

(1) Estratégia Textual (TEXT);
(2) Peso de Autoridade (AUT);

3)0.85 x Estratégia Textual + 0.15 x Peso de Autoridade
(0.85TEXT_0.15AUT)

(4) 0.75 x Estratégia Textual + 0.25 x Peso de Autoridade (0.75TEXT_0.25AUT)

(5) 0.65 x Estratégia Textual + 0.35 x Peso de Autoridade (0.65TEXT_0.35AUT)
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A coleg¢do de testes utilizada consistiu em um conjunto contendo 3.742.983
documentos, corresponde ao subconjunto das paginas indexadas pelo engenho de busca
Radix - detalnado na Secao 5.4.3. Durante a avaliacao foram utilizadas as métricas,
descritas na Se¢do 2.5.3: precisao@]10, precisdo@7, precisao@), precisao PMTS@10,
precisao PMTS@7, precisao PMTS@5.

Adicionalmente, foi realizado um estudo que definimos, neste trabalho, como
estudo da “aceitabilidade da estratégia”. A aceitabilidade da estratégia corresponde ao
numero de consultas para as quais uma estratégia foi considerada melhor que outra, em
termos do valor da precisdio@10. Diz-se que uma estratégia A possui maior
aceitabilidade que uma estratégia B, quando a estratégia A possui um maior nimero de
consultas com maior valor da precisao@10, com relagdo a estratégia B.

A motivagdo para este estudo especifico foi detectar os casos em que a estratégia
possuia um alto valor de precisdo relativa média, mas, em contrapartida, possuia um
baixo valor da precisdo relativa para maioria das consultas. Este estudo também foi
realizado por Chakrabarti et. al. [CDG+98c], em experimentos que realizaram a
comparagdo entre um conjunto de estratégias de busca. O comportamento detectado por
este estudo também pode ser detectado através da analise do valor da mediana da
precisao@]10.

Nesse capitulo, inicialmente, sao definidos o método de avaliagdao utilizado e a
ferramenta de avaliacdo desenvolvida. Posteriormente, sao mostrados os resultados
obtidos na avaliagdo das estratégias de busca enumeradas acima, além da discussdo

acerca destes resultados.

6.1 Meétodo de Avaliacao

Neste trabalho, foi elaborado um método de avaliagdo que procurou atender as
premissas que devem orientar métodos de avaliagcdo de sistema de RI, enumeradas na
Secao 2.6. A seguir, sdo descritos: o proposito, as consultas teste, a técnica de avaliagdo e
as métricas utilizadas por este método de avaliagdo. Chamamos o método de avaliacao
proposto neste trabalho, e descrito a seguir, de método Radix de avaliagdo de estratégias

de busca.
Proposito
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O objetivo deste método ¢ comparar a eficacia de recuperagao das 5 estratégias de
busca enumeradas no inicio deste capitulo. Uma estratégia de busca ¢ definida como
uma implementacao da formula de fusdo de paradigmas (Formula 22, Secao 4.4.7), a

partir da utilizagdo de diferentes valores para os coeficientes a e b.

Consultas teste

Neste estudo foram selecionadas as 113 consultas. Estas consultas correspondem
a unido das consultas pertencentes ao conjunto das 100 consultas submetidas com maior
freqiiéncia ao engenho de busca Radix entre os meses de outubro, novembro e dezembro

de 2001. A Figura 33 mostra o numero de termos por consulta desta amostra.
mimera de termos por consuta

O Consultas com 1termo

Consultas com 3 termos

4 O Consultas com 2 termos

O Consultas com 3 termos

Consultas com 2 termos

1 Consultas com Ttermo

el

m]

Figura 33: Ntimero de termos por consulta no conjunto de consultas teste.

Técnica de avaliacao

Para avaliarmos a inclusao do paradigma estrutural ao processo de busca, foi
utilizada a técnica de julgamento de relevancia cego. Para aplicar esta técnica, foi
desenvolvida uma ferramenta de avaliagao semi-automatica da eficacia de recuperag¢ao
de um sistema de RI.

O sistema permite o cadastro de n estratégias de busca para serem avaliadas em
paralelo. A Figura 34 ilustra os passos que sdo realizados pelo sistema de avaliagdo, em

um cenario composto por duas estratégias sendo avaliadas.
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Resposta do
Sistema 1 @

Lista de péginas

resposta
1. ® - 3
2. Base
3.

Resposta do
Sistema 2

Cache 2

Figura 34: Sistema de avaliagdo da eficacia de recuperagdo.

Os passos ilustrados na Figura 34 sdo descritos a seguir:

Passos 1 e 2 — Pré-Processamento das Consultas Teste: as consultas teste sao
submetidas as duas estratégias de busca avaliadas. Para cada consulta submetida, as n
primeiras URLs retornadas por cada estratégia sdo inseridas em uma base temporaria —
foi utilizada uma base tempordria, ao invés da avaliagdo on-line, para evitar que oOs
avaliadores esperassem o intervalo de tempo necessario para submeter a consulta a n

estratégias de busca.

|| Fle Edt Wew Fevrites Took Heb Ea
Bk » = - @G 1] 4} | DhSearch [&Favarites .\jrm-y g
||| Pddress |¢J bt/ jgodhum: radr:.cam.h.'cvduotmmwnle o0 | Links: **
| -
| | Consultas Pendetes. Consultas Concluidas j
Total4
Consultarcasa dos arpistas | ¢
Consultarcharges
Consultadragon ball
Consultame3
as =l
"3 0 Internet &

Figura 35: Tela do sistema de avaliagdo que exibe as consultas

teste ao usuario.
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Passos 3 e 4 — Apresentagdo da Lista de Paginas: o usudrio submete uma das

consultas teste (ver Figura 35). E retornada, entdo , uma lista contendo as URLs resposta

das duas estratégias avaliadas, ordenadas de forma aleatoria. A tela responsavel por

apresentar a lista resposta contém 3 colunas: a primeira contendo as paginas nao

avaliadas, a segunda contendo as paginas julgadas como relevantes, e a terceira contendo

as paginas julgadas como irrelevantes (ver Figura 36).

T} http S geliumr adin.conubr/ evaluation UriManages facao =ver_listakcodige_consulta=94&consulta_vis - Microsoft Internet Exp

|

[| Fin Edt view Favorkms Toos  bep | = |
|| dapoce -+ - @ B | Dhfoarch [affevories (Prstorr | The oF B - & 2 |
|| Adaress [&] fetp: oatum. redic.com.br fevahiztioniLiiMenageracaomver _lstaodie_consultams4acarsUt_viiveletherges =] @50 |unks *|
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| Titulo- Charges
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Figura 36:Tela do sistema de avaliagdo que mostra as URLs a serem avaliadas.

Passos 5 e 6 — Julgamento de Relevancia Cego: o usudrio seleciona uma das

paginas retornadas e classifica-a como relevante ou irrelevante. A tela de avaliagdo (ver

Figura 37) contém: o site a ser avaliado, 3 links - relevante, irrelevante e ndo avaliar

agora, este ultimo é necessario caso o usuario deseje interromper a avaliagao. Este

julgamento é armazenado pelo sistema no Pool — uma base que posteriormente sera

utilizada para o calculo das métricas. Segundo estudos mencionados na Secao 2.6, o

critério de relevancia binario € suficiente para avaliar sistemas de recuperacao de

informacao.

105



IR hikps qoikamr sdecam br e valsation, Uri-Sansgar facan =meakrar_url cadage_to 2 aft Inbaraat | ==l =]

Fla [db Wen Pasciss ok Hal
ik - = - G (5] | Bysesch (Aifeois Haer L4 O il - =] S0
s 1] e 1agaturm, racke com, v akuthon LirFanasger Tac sommoet t_Uel_Iraresst Beokon_cormus s Brcign_Une3420633 =] oo ||ums =

relevante irelevante nac avaliar agora

CRAARYS

TRAA C-lﬁ_ull'tm'
A

TENTER

mh A

i I:I|LI
UTOR - ‘H{.dm‘ﬂ'
BalmAg S MODEMS FREERTIMNOS
RERAL
CABTAS, S ATEROR, PREEMA —
ProvirEsss "
fem codesn decescente]
TTTORTAL
BT RS LISTA PE CHARGES
roToe
. O MNEW CUETODIC HET Tewmos ¢ deseshos sho doreibos exchismos & ainor
LEsa
LT ;I

Figura 37: Tela de julgamento de relevancia.

Avaliadores Humanos

Participaram da avaliacdo 10 voluntarios, todos eles profissionais da area de
informatica e com experiéncia na utilizagdo de engenhos de busca para a Web. Cada
avaliador ficou responsavel por avaliar, individualmente, um niamero pré-determinado de

consultas (5 a 20) durante um periodo maximo de 5 dias.

Meétricas e técnicas utilizadas

Foram utilizadas as seguintes métricas: precisao@10, precisao@7, precisao@),

precisao PMTS@10, precisao PMTS@?7, precisao PMTS@5.

Base de documentos

A Dbase de dados sobre a qual foram aplicadas todas as estratégias avaliadas,
corresponde a um subconjunto das paginas indexadas pelo engenho de busca Radix
contendo 3.742.983 documentos, detalhado na Secdao 5.4.3. Todas as paginas contidas
nesta base (com excecdao das paginas que ndo possuiam /inks extrinsecos) participaram
da computagdo dos pesos de hAub e autoridade. Nesta computagdo todas as entradas dos
vetores InitAut e InitHub foram iguais a 0.

Para calcularmos a representatividade desta amostra podemos compard-la ao

tamanho da Web brasileira. Sabemos que nao € possivel determinar o tamanho exato da
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Web brasileira, pois a cada dia surgem novas paginas ao passo em que outras deixam de
existir. Todavia, podemos estimar o seu valor da forma descrita a seguir.

Uma consulta a pagina de estatisticas de dominios DNS da Web brasileira
cadastrados na FAPESP — Fundag¢dao de Amparo a Pesquisa do Estado de Sao Paulo
(http://www.registros.br), na ocasido da avaliacdo dos sistemas (janeiro de 2002),
revelou que havia 413.952 dominios cadastrados com DNS vélido. Um estudo da Web
brasileira realizado por B. Ribeiro-Neto et. al.[ASG+00] constatou que um servidor da
Web brasileira possui, em média, 70 documentos e que o namero de servidores por
dominio é de 1,16. Tomando como base estes valores pode-se estimar o numero de

documentos existentes na Web em dezembro de 2001 era de 1,16x70x413.952 =

33.612.902 documentos da Web brasileira.
Logo, o subconjunto da Web contendo 3.742.983 documentos utilizado nesta

avaliacdo corresponde a 11,14% da Web brasileira.

6.2 Avaliacoes Realizadas

Foi avaliado o impacto na precisao da resposta, causado pela fusdo do paradigma
textual com o paradigma de analise de /inks (GHHITS).

O paradigma textual utilizado neste experimento correspondeu ao paradigma
empregado pelo engenho de busca Radix, utilizado como estudo de caso. Este paradigma
¢ baseado no modelo booleano estendido incluindo medidas de proximidade entre os
termos. A estratégia de recuperacdo textual deste sistema ndo serd detalhada, uma vez
que estas informagdes fogem do escopo deste trabalho, ndo sendo, portanto, necessarias a

execucdo da avaliacao em gestdo.

6.2.1 Analise da Precisao com Limites

Nesta se¢do serdo mostrados os valores das métricas precisao@10, precisao@?7,
precisao@5,PMTS@10, PMTS@7 e PMTS@5 para todas as estratégias de busca
avaliadas. Os resultados obtidos pelas estratégias que utilizam o peso de autoridade sdo
comparados com os resultados alcangados pela estratégia textual. Estas comparag¢des sdao
realizadas através das seguintes medidas de comparagdo absoluta (CA) e comparagdo

relativa (CR).
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Comparagdo absoluta (CA):
CA-TEXT = valor_métrica(estratégia_avaliada) - valor_métrica(TEXT)

Comparagao relativa (CR)

CR-TEXT = . CA-TEXT
valor_métrica(TEXT)

Experimento com Estratégia Textual -TEXT

Os resultados encontrados para a estratégia TEXT a partir do julgamento cego

entre os sistemas sao ilustrados na Tabela 2:

precisao@5| PMTS@5 |precisao@7| PMTS@7 |precisao @10 PMTS@10

Tabela 2 Precisdo média com limite para TEXT.

TEXT 0,482 0,365 0,474 0,347 0,478 ’ 0,332 ’

Experimento com Peso de Autoridade - AUT

Os resultados encontrados para a estratégia AUT a partir do julgamento cego

entre as estratégias sao ilustrados na Tabela 3:

precisao@5 | PMTS@5 | precisao@7 | PMTS@7 |precisédo @10PMTS@10
AUT 0,309 0,208 0,294 0,188 0,284 0,166
CA-TEXT -17,3% -15,7% -18,0% -15,9% -19,49, -16,6%
CR-TEXT -35,92% | -43,07% -38,00% -45,77% -40,529, -50,05%

Tabela 3: Precisdo média com limites para AUT.

A estratégia baseada apenas no peso de autoridade provocou quedas muito
grandes nos valores da precisao em compara¢ao aos valores da estratégia puramente
textual. Este resultado ja era esperado uma vez que ao ranquear as paginas apenas por
informagdes estruturais, perdem-se as caracteristicas das paginas importantes de serem
analisadas, tais como: o tfidf, a distancia entre os termos, a distdncia entre o termo
consultado e o inicio do documento, caracteristicas estas que sao levadas em

consideragdo pelos algoritmos de recuperagdo textuais.
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Experimento com Fusao de Informacao - 0.85TEXT_0.15AUT

Os resultados encontrados para a estratégia 0.85TEXT_0.15AUT a partir do

julgamento cego entre os sistemas sao ilustrados Tabela 4.

precisao@5 | PMTS@5 |precisao@7| PMTS@7 |precisao@10| PMTS@10
0.85TEXT_0.15AUT 0,525 0,405 0,516 0,384 0,516 0,368
CA-TEXT 4,29, 4,09%, 4,29, 3,7% 3,9%, 3,6%
CR-TEXT 8,78% 10,959% 8,87% 10,629% 8,13% 10,749

Neste experimento verificou-se que todos os valores das precisdes relativas

melhoraram com relagao aos respectivos valores de precisdo obtidos para o experimento

TEXT. As precisOes relativas que mostraram maior melhoria segundo a comparag¢ao

absoluta foram a precisao@5 e a precisao@7, ambas provocaram uma melhoria de 4,2%.

Ja a métrica PMTS@10 provocou uma melhor melhoria relativa (10,74%).

Experimento com Fusao de Informacao - 0.75TEXT_0.25AUT

Os resultados encontrados para a estratégia 0.75TEXT_0.25AUT a partir do

julgamento cego entre os sistemas sao ilustrados Tabela 5.

precisao@5| PMTS@5 |precisao@7| PMTS@7 |precisao@10] PMTS@10
0.75TEXT_0.25AU
T 0,536 0,428 0,531 0,407 0,523 0,381
CA-TEXT 5,3% 6,3% 5,7% 6,0% 4,59, 4,9%,
CR-TEXT 11,06% 17,13% 11,969% 17,23% 9,42%, 14,649,

Tabela 5: Precisao média com limites para - 0.75TEXT_0.25AUT.

Para este experimento verificou-se que todos os valores das precisdes relativas

Tabela 4: precisao média com limites para - 0.85TEXT_0.15AUT
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melhoraram com relagao aos respectivos valores de precisdo obtidos para o experimento
TEXT. A métrica que mostrou maior melhoria segundo as comparagdes absoluta e
relativa foi a PMTS@10, que provocou uma melhoria de 6,3% e 17,13%,

respectivamente.

Experimento com Fusao de Informacao - 0.65TEXT_0.35AUT

Os resultados encontrados para a estratégia 0.75TEXT_0.25AUT a partir do

julgamento cego entre os sistemas sdo ilustrados na Tabela 6.

precisao@5| PMTS@5 |precisao@7| PMTS@7 |precisao@10] PMTS@10

0.65TEXT_0.35AU

T 0,504 0,397 0,504 0,381 0,509 0,366
CA-TEXT 2,1% 3,2% 3,0% 3,49 3,2% 3,4%
CR-TEXT 4,39% 8,66% 6,38% 9,849, 6,65% 10,13%

Tabela 6: Precisao média com limites para - 0.65TEXT_0.35AUT

Para este experimento verificou-se que todos os valores das precisdes relativas
melhoraram com relagao aos respectivos valores de precisdo obtidos para o experimento
TEXT. As métricas que mostraram maior melhoria segundo a comparagdao absoluta
foram a PMTS@7 e PMTS@10, ambas provocaram uma melhoria de 3,4%. Ja a métrica
PMTS@]10 provocou a melhor melhoria relativa (10,13%).

Todas as estratégias que utilizaram a fusao de paradigmas, 0.85TEXT_0.15AUT,
0.75TEXT_0.25AUT, 0.65TEXT_0.35AUT, conseguiram uma significativa melhora da
precisao@10 (precisdao relativa aos 10 primeiros documentos retornados), nestes
experimentos, de acordo com a comparagao relativa, a precisdo melhorou em 8,13%,
9,42%, 6,65% respectivamente, e de acordo com a comparagao absoluta, a precisao
melhorou em 3,9%, 4,5%, 3,2% respectivamente com relagdo ao paradigma puramente
textual TEXT.

A seguir, sao mostrados alguns graficos que ilustram as variagdes nos valores das
precisdes para as estratégias avaliadas.

Os valores da precisdo relativa entre os cinco, sete e dez primeiros resultados para
as estratégias avaliadas neste experimento sao ilustrados na Figura 38, Figura 39 e Figura

40 respectivamente.
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Figura 38: Grafico contendo a variagdo dos valores da precisio relativa nos

5 primeiros documentos retornados em quatro estratégias avaliadas.
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Figura 39; Gréfico contendo a variagdo dos valores da precisdo relativa nos

7 primeiros documentos retornados em quatro estratégias avaliadas.
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Figura 40: Grafico contendo os valores da precisdo relativa entre os 10

primeiros documentos retornados pelas estratégias avaliadas.

Ao se fazer uma analise destes graficos pode-se perceber que apds o valor do
multiplicador do peso de autoridade ultrapassar 0,25 os valores de todas as precisdes
relativas avaliadas sofreram uma significativa queda. A partir de tal constatacao pode-se
concluir que para as configuragdes sobre as quais este teste foi executado o valor ideal

para o coeficiente do peso de autoridade na formula de fusao adotada ¢é de 0,25.

6.2.2 Aceitabilidade da Estratégia

Além do valor da precisdao relativa, também foi analisada a aceitabilidade da
estratégia - o numero de consultas para as quais a estratégia avaliada possuiu maior valor
da precisdio@10 que a estratégia textual (TEXT). Através desta medida, pode-se
mensurar o grau de satisfagdo do usuario do engenho de busca que utiliza cada uma
destas estratégias. Através desta andlise podem ser detectados os casos em que a
estratégia possui um alto valor médio da precisdo relativa, mas, em contrapartida, possui
um baixo valor da precisao relativa para maioria das consultas.

A seguir sao realizadas comparagdes dois a dois entre a estratégia TEXT e as trés
estratégias que utilizando as informagdes contidas nos /links acarretaram uma
significativa melhora no valor da precisao@10 com relagdo a estratégia TEXT.

No conjunto das consultas teste, a estratégia 0.85TEXT_0.15AUT possuiu maior
valor de precisao@10 em 31,76% das consultas, provocando uma melhora de 18,97% em

relacao a estratégia TEXT de acordo com a comparagao relativa. A Tabela 7 ilustra estes
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dados.

Estratégia % de consultas CA_TEXT CR_TEXT
Empate 49,41%
TEXT 18,82%

Tabela 7: Numero de consultas com maior valor de precisao@10 para as estratégias
TEXT e 0.85TEXT_0.15AUT. Para o célculo dos valores das comparagdes relativa
(CR_TEXT) e absoluta (CA_TEXT) o numero de consultas empate foi adicionado as

duas estratégias.
0.85TEXT_0.15AU

T

31,76% 12,949, 18,97%

No conjunto das consultas teste, a estratégia 0.75TEXT_0.25AUT possuiu maior
valor de precisao@10 em 35,29% das consultas, provocando uma melhora de 29,08% em
relagao a estratégia TEXT de acordo com a comparagao relativa. A Tabela 8 ilustra estes

dados.

stratégia % de consultas CA_TEXT CR_TEXT
Empate 48,249,

TEXT 16,47 %

0.75TEXT_0.25AU

T 35,29% 18,82% 29,08%

Tabela 8: Numero de consultas com maior valor de precisio@10 para as
estratégias TEXT e 0.75TEXT_0.25AUT.

No conjunto das consultas teste, a estratégia 0.65TEXT_0.35AUT possuiu maior
valor de precisao@10 em 29,41% das consultas, provocando uma melhora de 11,66% em
relacao a estratégia TEXT de acordo com a comparagdo relativa. A Tabela 8 ilustra estes

dados.

Estratégia % de consultas CA_TEXT CR_TEXT
Empate 49,419,
TEXT 21,18%
0.65TEXT_0.35AUT 29,419, 8,23% 11,66%

Tabela 9: Nimero de consultas com maior valor de precisio@10 para as

estratégias TEXT e 0.65TEXT_0.35AUT.

Através da andlise destes dados foi constatado que as estratégias que obtiveram
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maior valor médio da precisao@10 que a estratégia TEXT, possuiram um maior valor

da precisdo relativa para maioria das consultas com relacao a estratégia TEXT.

6.3 Discussao dos Resultados

As avaliagbes mostraram que as estratégias 0.85TEXT_0.15AUT,
0.75TEXT_0.25AUT e 0.65TEXT_0.35AUT obtiveram uma significativa melhora na
precisdo relativa entre 10 primeiros documentos retornados (precisao@10) com relagdo a
estratégia puramente textual (TEXT). De acordo com a comparagdo relativa, estes
experimentos provocaram melhoras no valor da precisao@10 de 8,13%, 9,42%, 6,65%
respectivamente. Isto nos revela que o uso das informagdes estruturais contidas na
estrutura de /inks da Web atingiu os objetivos esperados.

As trés estratégias enumeradas acima nao chegaram a atribuir um coeficiente
maior que 50% para o peso de autoridade (b>=0,5), pois o objetivo desta fusdo de
paradigmas foi utilizar o GHHITS como estratégia auxiliar ao ranqueamento baseado
no paradigma textual, e ndo com o intuito de substituir este paradigma.

A tnica estratégia analisada na qual foi atribuido um valor de b maior que 0,5 foi
a estratégia AUT (b=1, a=0). Por utilizar as informacgdes estruturais contidas nos /inks
como unica fonte de informagdo, desprezando o conteudo da pagina, esta estratégia
mostrou quedas expressivas nos valores da precisdo da resposta com relagdo a estratégia
TEXT. Como dito anteriormente, este resultado ja era esperado uma vez que ao
ranquear as paginas apenas por critétios estruturais, perdem-se caracteristicas das paginas
importantes de serem analisadas, tais como: o tfidf, a distincia entre os termos, a
distancia entre o termo consultado e o inicio do documento; caracteristicas estas que sao
levadas em consideragdo pelos algoritmos de recuperagao textuais.

Este comportamento justifica a afirmagdo dita no Capitulo 3, que diz que os
algoritmos de fopic distillation podem, muitas vezes, inserir ruidos ou até mesmo
degradar a performance de recuperagao dos sistemas.

Caso o algoritmo GHHITS levasse em consideragdo o conteudo dos /inks (texto
ancora) poderia ser atribuido um valor de b > 0,5, pois neste caso o peso de autoridade
conteria informagdes textuais além de informacgdes estruturais.

Através da andlise da aceitabilidade das estratégias pode-se perceber que as

estratégias que possuiram maior precisdo@10 foram as mesmas que possuiram maior
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“aceitabilidade”, em comparacdo com a estratégia TEXT. De acordo com a comparagdo
relativa, as estratégias 0.85TEXT_0.15AUT, 0.75TEXT_0.25AUT e
0.65TEXT_0.35AUT obtiveram  uma melhora de 18,97%, 29,08% e 11,66%
respectivamente com relagdo a estratégia TEXT.

Dentre todas as estratégias analisadas, a estratégia 0.75TEXT_0.25AUT foi a que
apresentou os melhores resultados tanto na andlise da “aceitabilidade” quanto com
relagdo aos valores da precisdio@10. A partir do momento em que o valor de b na
formula de fusao ultrapassou 0,25, os valores da precisao@10 e da ‘“aceitabilidade”
comegaram a cair. Tal comportamento pode ser devido ao fato de que quando ¢é
atribuido a b um valor maior que 0,25 estd sendo dada muita “importdncia” a
informagdes que devem ser consideradas auxiliares no momento do ranqueamento das
paginas. Esta justificativa recorre aos mesmos argumentos utilizados para justificar a
queda brusca nos valores da precisio quando se utilizou apenas as informagdes
estruturais no momento do ranqueamento (AUT).

Uma vez que as informag¢des sobre o conteudo das paginas carregam as
informagdes sobre a “relevancia” (segundo a medida de similaridade textual) e as
informagdes estruturais incorporam a no¢ao de “autoridade” as paginas Web, chegamos
a conclusdo que as estratégias com valor de b maior que 0,25 retornavam paginas
importantes mas que ndo eram relevantes ao topico consultado, e as estratégias que
possuiam b menor que 0,25 retornavam paginas relevantes (segundo a medida de
similaridade textual) mas que ndo eram importantes para a consulta submetida.

A estratégia 0.75TEXT_0.25AUT representa, portanto, o equilibrio entre as
medidas de importdncia e relevancia da formula de fusao, no cendrio avaliado neste
experimento. Atingindo desta forma o objetivo deste trabalho que corresponde a alterar a
resposta do engenho de busca de forma que este passe a retornar paginas que além de

relevantes sao consideradas “importantes” para o topico consultado.

6.4 Consideracoes Finais

Nesse capitulo foram apresentados experimentos realizados com o objetivo de
verificar impacto na eficdcia de recuperacao de um sistema de recupera¢do ao passar a
utilizar a informag¢ao contida nos links, sob a forma do peso de autoridade. Para a

realizacdo destes experimentos foi necessaria a elaboracao de um método de avaliagdo
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que procurou atender as premissas, enumeradas na Se¢ao 2.6. Chamamos o método
proposto de método Radix de avaliagcao de estratégias de busca.

As métricas utilizadas nestes experimentos foram: a precisao relativa dos 10
primeiros documentos retornados e a precisio média TREC-Style dos 10 primeiros
documentos retornados. Estes experimento mostraram que houve uma significativa
melhora nos valores destas matricas quando informagdes relativas a estrutura de links
foram utilizadas em conjunto com informagdes textuais no processo de recuperagao de

informacao.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

Como foi apresentado nesta dissertagdo, as caracteristicas da Web - distribuigao,
heterogeneidade e dinamicidade - tornam a tarefa de encontrar documentos relevantes,
quase sempre entediante e dificil. Para auxiliar o usuario a encontrar informagdes
relevantes na Web, surgiram alternativas dentre as quais podemos citar os engenhos de
busca, descritos ao longo deste trabalho.

Quando consultas por topicos populares (tépicos que estdo presentes em um
grande conjunto de paginas Web) sao submetidas aos engenhos de busca, a lista
resposta retornada por estes sistemas muitas vezes ¢ imensa. Nestes casos, o usudrio do
engenho de busca nao visualiza todas estas paginas retornadas, restringindo sua analise
aos 10 ou 20 primeiros documentos retornados.

Nestes casos seria interessante para o engenho de busca retornar nas primeiras
posigdes da lista de documentos retornados, os documentos mais “importantes” sobre o
topico consultado.

Ante a incapacidade dos algoritmos de recuperagao de informacdo puramente
textuais, de associar um conceito de “importancia” as paginas Web, os engenhos de
busca vém procurando por outras fontes de informagdo para serem utilizados
conjuntamente com as informagdes textuais no momento do ranqueamento, € capazes
de associar este conceito de “importancia” as paginas Web. Dentre estas informagdes

podem ser citadas: as meta fags presentes no documento; os Aiperlinks; as informagdes
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associadas manualmente aos documentos por um conjunto de editores humanos
contratados por diretorios Web (ex: Yahoo); e estatisticas de acesso, coletadas a partir
do log de acesso dos engenhos de busca.

Dentre estas informagdes, a que se mostrou mais promissora foi a informagao
contida na estrutura de hiperlinks, uma vez que esta informa¢ao pode embutir a opinido
dos usuarios a respeito das paginas Web apontadas.

O objetivo principal deste trabalho, apresentado nos Capitulos 5 e 6, foi a
elaboracao de um algoritmo de analise de /inks capaz de associar um conceito de
importancia as paginas Web, e atender aos requisitos de tempo impostos pelos
engenhos de busca comerciais. Para validar o algoritmo proposto, foi desenvolvido o
Sistema para Armazenamento e Analise dos Linksda Web (SAAL).

Para verificar o impacto na qualidade da resposta causado pela adicdo do peso
de “importancia” ao ranqueamento das paginas, foi realizado um estudo de caso que
consistiu em acoplar o SAAL ao engenho de busca Radix, e realizar experimentos que
tentaram encontrar a melhor combinagdo entre o peso de similaridade textual
(preexistente no engenho de Radix) e o peso de autoridade.

Nestes experimentos foram elaboradas e testadas quatro estratégias de fusdo de
paradigmas, com o objetivo de encontrar aquela que conduzisse a um maior impacto na
qualidade da resposta. Este impacto foi calculado através de métricas de avaliagdo da
eficicia em sistemas de RI, descritas na Seg¢do 2.5.2: precisao@10, precisdo@?7,
precisao@5, precisao PMTS@10, precisaio PMTS@7, precisaio PMTS@)5.

Nas proximas se¢oes, serao apresentadas as contribui¢des deste trabalho bem
como as dificuldades e os problemas enfrentados durante o seu desenvolvimento. Para
finalizar, serao mostradas as limitagdes da abordagem proposta e os trabalhos futuros

que podem ser realizados a partir dela.

7.1 Contribuicoes

Todos os objetivos almejados neste trabalho, enumerados no Capitulo 1, foram
alcancados:
@) Foi realizado um estudo dos algoritmos de analise de /links
dependentes e independentes de consulta encontrados na literatura
(Capitulo 3).
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(11) Os conhecimentos adquiridos nesse periodo foram de extrema
importancia para o desenvolvimento deste trabalho, uma vez que
forneceram o embasamento tedrico necessario para a elaboragdo

do algoritmo GHHITS (Capitulo 4).

(1)  Foi implementado o Sistema para Armazenamento e Analise de

Links— SAAL para validar o algoritmo proposto (Capitulo 4).

(iv)  Foram concebitas estratégias de otimiza¢ao do processamento que

posteriormente foram aplicadas ao SAAL (Capitulo 5).
) Foi elaborada um féormula de fusdo (Capitulo 4).

(vi) Um sistema para avaliagdo da eficacia de recuperagdao foi
implementado (Capitulo 5). Este sistema podera ser utilizado
posteriormente para calcular a precisdo relativa entre sistemas
diferentes ou entre o0 mesmo sistema quando aplicado a bases de

dados ou estratégias de busca diferentes.

As estratégias que utilizaram a fusao de paradigmas - 0.85TEXT_0.15AUT,
0.75TEXT_0.25AUT, 0.65TEXT _0.35AUT - conseguiram uma significativa melhora
da precisao@10. Isto nos revela que o uso das informagdes estruturais contidas na
estrutura de /inks da Web atingiu os objetivos esperados.

Além das contribuigdes enumeradas acima, que fizeram parte do objetivo do
trabalho, outra importante contribuicdo deste trabalho, consistiu na aplicagdo do
algoritmo GHHITS (uma extensdo do algoritmo HITS) a todo grafo da Web indexada e
a andlise de seu comportamento, uma vez que na literatura o HITS e suas extensoes
somente eram aplicados a um subconjunto de paginas formado a partir do conjunto
resposta (grafo base).

Segundo palavras do proprio Kleimberg inventor do HITS em resposta a um e-
mail enviado pela autora deste trabalho: “Aubs e autoridades tém outro sentido quando
aplicamos o algoritmo para todo grafo”.

Pode ser citada ainda como contribui¢ao deste trabalho o estudo detalhado das
caracteristicas de um subconjunto da Web contendo 3.742.983 milhdes de paginas
(11,14% da Web brasileira em janeiro de 2002). Neste subconjunto verificaram-se as
seguintes caracteristicas na estrutura de /inks:

o 1.384.398 paginas (27,69 % das paginas) possuiam /inks externos ao seu site;
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e 35,13% paginas possuiam backlinks de sites diferentes do site ao qual pertence;

e As paginas com maior peso de autoridade sdo paginas que possuem baixa

profundidade no site, geralmente, sdo as paginas home do site.;

e As paginas com maior peso de autoridade no Grafo Web analisado neste
trabalho sdo paginas “.com”. O Apéndice G traz uma lista contendo as100
maiores autoridades e os 100 maiores Aubs do grafo Web analisado neste

trabalho.

O conhecimento adquirido a partir da analise da estrutura de /links deste
subconjunto da Web indexada pelo engenho de busca Radix, fornece uma visao geral
da estrutura de /inks da Web brasileira.

Foi realizado um estudo das consultas submetidas ao engenho de busca Radix, a
partir do qual foi possivel analisar o comportamento dos usuarios e definir estratégias
para melhorar a eficacia de recuperagdo do sistema. Como foi constatado que 52% das
consultas submetidas ao sistema possuiam de 1 a 2 termos, optou-se por utilizar
algoritmos de andlise de /Iinks que segundo a literatura demonstraram ser
comprovadamente eficazes quando utilizados para melhorar a eficacia de recuperacao
de consultas por topicos gerais (de forma simplificada consideramos consultas gerais
como sendo consultas compostas por 1 ou 2 termos). Este conhecimento também
forneceu indicios quanto ao comportamento dos usuarios da Web brasileira.

Durante toda a fase de desenvolvimento do SAAL, procurou-se construir um
sistema de facil manutencao, bem como possivel de ser acoplado a qualquer engenho
textual através de poucas adaptagcdes. Para tanto, ele € composto por modulos, de modo
a facilitar as tarefas referentes a programacgdo e aos testes de cada um deles.

Outra contribuicao deste trabalho € a possibilidade de se utilizar os pesos de
autoridade nas politicas de indexagdo das paginas. Como o conceito de autoridade esta
relacionado a opinido coletiva dos usuarios da Web, ele pode ser considerado um bom
critério no momento de se escolher as paginas que devem ser indexadas ou atualizadas

[NWO01, DCL+00, CBD99].

7.2 Dificuldades Encontradas

A dificuldade inicial encontrada durante a realizacao dessa dissertacao foi a falta
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de documentagao detalhada sobre os algoritmos de analise de /inks utilizados por
engenhos de busca comerciais. Esta dificuldade foi devida a forma como as fung¢des de
ranqueamento sao mantidas em segredo pelos engenhos de busca uma vez que fazem
parte do diferencialdestes sistemas.

Contudo, pode ser encontrada uma vasta literatura a respeito de sistemas nao
comerciais que detalhavam os passos seguidos na manipulagao e posterior utilizagao
das informacgdes contidas na estrutura de /inks da Web.

Em adi¢ao ao problema acima citado, outra dificuldade derivou do processo
chamado calibragem da fun¢do de ranking, que consiste em encontrar os valores de a e
b da Féormula (22) que fazem com que o sistema retorne o maior numero de
documentos relevantes para a maioria das consultas. Durante este processo foram
avaliadas apenas cinco alternativas de ranking pelas razdes que seguem:

e Custo associado a etiquetagem: executar um processo de etiquetagem manual
das paginas consiste em um processo muito custoso pois necessita de voluntarios
dispostos a etiquetar manualmente um conjunto de paginas como relevantes ou

irrelevantes.

o Measure Stability. o alto custo associado ao processo de avaliacio das
estratégias de forma que atendesse aos requisitos de measure stability definidos

por Buckley e Voohees [BV00] e detalhados na Se¢do 3.6.2.

o Julgamento Cego: ap6s a avaliagdo das cinco estratégias enumeradas no
Capitulo 6 deste trabalho, ndo puderam ser realizados outros experimentos a ndo
ser que fossem repetidas as primeiras avaliagdes, pois caso contrario, este
experimento estaria violando o conceito de julgamento cego [CDG+98c], no
qual se deve assegurar que a avaliacao de todos os sistemas participantes deve

ser realizada ao mesmo momento.

7.3 Limitacoes e Trabalhos Futuros

O trabalho aqui apresentado fornece uma solu¢do adequada ao problema de
precisao enfrentado pelos engenhos de busca com maior acuidade em consultas por
topicos gerais. Esta solug¢do consistiu na utilizacdo das informagdes contidas na
estrutura de /inks em conjunto com as informagdes textuais no processo de recuperagao
de informag¢bes na Web.
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No entanto, esta solugdo apresenta limitagdes, algumas delas relacionadas as
restricdes do modelo inicial proposto, outras relacionadas a necessidade de uma analise
mais aprofundada do comportamento do algoritmo sob determinadas condigdes.

A seguir sao enumeradas estas limitagdes juntamente com proposta de trabalhos
futuros. Além disso, sdo enumerados trabalhos futuros relacionados a tarefas que,

apesar de simples, ndo foram realizadas por estarem além do escopo deste trabalho.

7.3.1 Comunidades “Web Centric”:

Ap0s a convergéncia do algoritmo HITS, Lempel [LMO00, BRR+01] comprovou
que apenas as comunidades mais conectadas dominam o peso de autoridade. Como
visto na Secdo 4.4 o GHHITS estd sujeito a mesma limitagdo.

Como solugao para esta limitacdo, o médulo de processamento do GHHITS
devera ser alterado de tal forma a contemplar os seguintes passos:

1. Executar o GHHITS até a convergéncia.

2. Apo6s a convergéncia, as paginas com peso de autoridade superior a

MaxPesoAutoridade/2 sao retiradas do grafo.

3. Sdo atribuidos pesos de autoridade e Aub para cada pagina extraida do
grafo. Estes pesos devem ser inversamente proporcionais ao numero da
iteracdo do GHHITS. Esta proporcionalidade é representada da seguinte

forma:
RankAut (p;)= PesoAutoridade(p;) * 1/N

Onde:

+« N € o numero da rodada.
+ Dj € pagina excluida do grafo na rodada N.

4. Repetir os passos anteriores até que tenham sido atribuidos pesos de

autoridade e Aub para todas as paginas do grafo.

7.3.2  Analisar a Convergéncia de GHHITS

O sistema atual utiliza um critério de parada diferente do utilizado pelo

algoritmo HITS. Como trabalho futuro poderia ser realizada uma andlise mais
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aprofundada do algoritmo GHHITS aplicado para todo o grafo da Web indexada, de
forma a associar propriedades a este que possibilitasse prever o numero de iteragdes
necessarias para a convergéncia, assim como ¢ previsto pelo PageRank, e pelo HITS e
suas extensoes.

Esta analise englobaria um estudo das caracteristicas da estrutura de /inks da
Web brasileira e do comportamento do algoritmo aplicado a este grafo. Esta andlise
devera ser feita utilizando propriedades da 4lgebra linear relacionadas a computagdo de

autovalores e autovetores.

7.3.3 Retornar Paginas nao Indexadas na Resposta

Este trabalho consiste em uma nova forma de utilizar os pesos de Aub e
autoridade calculados pelo GHHITS, permitindo que péginas que ndo foram
efetivamente indexadas sejam retornadas como resposta a uma consulta submetida ao
engenho de busca. Chamamos de paginas efetivamente indexadas aquelas que foram
visitadas pelos crawlers e enviadas para o servidor de indexa¢ao o qual é responsavel
por extrair os termos e os links da pagina Web.

Como visto na Se¢ao 4.5, no momento em que uma consulta estd sendo
processada pelo Sistema de Consultas, este envia um conjunto de requisicdes ao
Servidor de Pesos contendo os codigos das paginas que foram lidos pelo sistema. A
resposta a esta requisi¢do consiste em um array bidimensional contendo os pesos de hub
e autoridade das paginas cujos codigos estavam presentes na requisi¢ao.

Como trabalho futuro, o array_request deveria ser alterado para conter apenas
os codigos das 100 paginas melhor ranqueadas segundo o paradigma textual. O
Servidor de pesos também seria alterado para passar a retornar o conjunto dos c6digos
das paginas com maior peso de autoridade referenciadas pelas 100 paginas contidas no
array_request.

Os codigos de pagina retornados pelo Servidor de Pesos ndo corresponderiam
necessariamente a paginas indexadas pelo sistema. Estas paginas poderiam ser
mostradas em uma area da pagina resposta, contendo o seguinte texto descritivo: “Estas

sdo as paginas consideradas autoridade pelas paginas da resposta.”

7.3.4 Personalizacao das Autoridades e Hubs
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Como visto na Se¢ao 4.3 o algoritmo GHHITS utiliza os vetores InitAut e
InitHub para representar a opinido de usudrios, sobre o nivel de importancia que deve
ser conferido a uma pagina ou a um conjunto de paginas durante o processo de analise
de links.

Porém, nos experimentos realizados, neste trabalho, os vetores InitAut e
InitHub possuiram todas as entradas iguais a 0, ndo sendo, portanto, verificadas as
propriedades de personalizacao da resposta provocada pela utilizagao destes vetores.

Propde-se como trabalho futuro, a utilizagao de diferentes valores de entradas
para os vetores InitAut e InitHub. Tais valores confeririam mais ou menos importancia
a algumas paginas Web de acordo com a opinido um usudrio ou uma comunidade de
usuarios. Através da execugcdo do HHITS utilizando estes vetores seria possivel analisar

as propriedades de personaliza¢ao deste algoritmo.

7.3.5 Comparacao entre o HITS e o GHHITS

A utilizagdo dos pesos de autoridade gerados pelo algoritmo GHHITS, quando
combinadas com informagdes textuais, provocou uma significativa melhora na eficacia
de recuperagao do engenho de busca utilizado como estudo de caso.

No entanto, seria interessante realizar como trabalho futuro, uma comparagdo
entre a qualidade da resposta gerada pelo algoritmo HITS (ou alguma de suas
extensOes) aplicado ao grafo resposta e o algoritmo GHHITS aplicado a todo o grafo da
Web indexada.

Caso a qualidade da resposta do HITS (ou alguma de suas extensdes) se mostre
muito melhor que a provocada pela utilizagdo do GHHITS. O HITS poderia ser
utilizado em batch durante o processo de construgdo de uma cache contendo as
consultas submetidas com mais frequéncia ao engenho de busca.

Neste cenario, o GHHITS continuaria sendo utilizado para as consultas que nao
pertencessem a cache, uma vez que o mesmo corresponde a um algoritmo de analise de

Iinks run-time.

7.3.6 Associar Contexto a Consulta

Como mencionado nas Se¢des 3.2.1.3 e 3.2.1.4 o conteudo presente nos /inks e
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nas suas proximidades (janela de bytes) podem conter informagdes que caracterizam a
pagina melhor do que o seu proprio conteudo. A estrutura de armazenamento de /inks
implementada neste trabalho ja permite o armazenamento e atualizagdo eficientes das
informagdes contidas nos /inks entre as paginas Web.

A estrutura do arquivo VIF contendo estas informag¢des ¢ mostrada na Figura

41.

<cbdigo pag origem>:<impl auts>:<codido pag destino>:<tam listas>:<lista de termos>

50:2:1:1:10

75:6:1:1:4

90:1:2:1:8

Figura 41: Arquivo VIF contendo o texto do link.

A lista de codigos representada na estrutura acima devera armazenar dois
valores: o primeiro corresponde a posi¢ao do termo no link, e o segundo corresponde ao
codigo do termo. Estas informag¢des devem ser armazenadas em um ndmero inteiro

contendo 32 bits, da forma mostrada na Figura 42.

4 bits 28 bits

l—posigéo—' |7c6digo do termo—'

Figura 42: Representagdio do cddigo no arquivo
pertencente ao VIF.

Os processos de coleta e disponibilizardo destas informagbes devem ser
alterados para passar a considerar estas informagdes. O processo de coleta necessita
apenas que o crawler passe a enviar as informagdes sobre os termos do link - os termos
do link correspondem aos termos existentes no interior o <a href> </a>, ou nas suas
redondezas de acordo com o conceito de janela de bytes explicado anteriormente -

contendo as seguintes informagdes para o médulo de processamento:
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<url_origem> [ <link_destinol>:termo,posicao.termo,posicao | <link_destinol>.termo,posicao:

termo,posicao [<link_destinol>:termo, posicao.termo,posicao

O processo de disponibilizacdo consiste em inverter a estrutura descrita na
Figura 41 de forma que a mesma passe a realizar o mapeamento do cédigo do termo
para codigos das paginas. Esta estrutura corresponde ao arquivo VIF original que serd
utilizado no processo de busca, da seguinte forma:

1. Quando uma consulta chega a interface do sistema, este repassa a
consulta simultaneamente para dois sistemas de busca: um sistema
que contém em sua base apenas os termos provenientes do conteudo
dos Ilink que apontam para a pagina com excecao dos termos
pertencentes a stop-ist, e outro sistema que possui uma base contendo
todos os termos da pagina com exce¢do dos termos pertencentes a

stop-list.

2. E realizada a fusdo das respostas retornadas por estes dois sistemas, e

o resultado desta fusao € retornado para o usuario.

Desta forma, a lista de paginas resposta contera além das paginas que possuem
os termos da consulta em seu conteudo, ou no texto do /ink das paginas que apontam

para ela.

7.4 Consideracoes Finais

Nesse capitulo foram apresentadas as consideragdes finais sobre o trabalho
desenvolvido. O trabalho em questdo consistiu em propor e desenvolver um Sistema
para Armazenamento e Andlise de Links (SAAL) com o propodsito de associar um peso
de autoridade as paginas Web a partir da andlise da estrutura de links. E utilizar esta
informa¢ao em conjunto com o peso de similaridade textual com o objetivo de

melhorar a eficacia de recuperagdo de um engenho de busca.
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Apéndice A

Técnicas para Avaliacao da Eficacia de
Recuperacao em Sistemas de RI

As técnicas para avaliacdo da eficdcia em sistemas de RI, correspondem as
formas utilizadas para medi¢ao dos valores enumerados na Se¢ao anterior. Nesta Secao
serd respondida a questdo enunciada na Se¢do 2 sobre como deve ser avaliado um
sistema de RI.

As técnicas de avaliagdo da eficacia de sistemas de RI, podem ser classificadas
em dois tipos: (1) técnicas que utilizam colegOes de teste; (2) e técnicas que utilizam a
Web como base de testes.

Uma colegao de testes consiste em um conjunto de documentos estatico e bem
definido, juntamente com um conjunto de consultas e um conjunto de julgamentos de
relevancia. Uma consulta corresponde a um conjunto de termos que representa a
necessidade de informacado do usuario.

O julgamento de relevancia especifica quais documentos deveriam ser
retornados em resposta a cada uma das consultas e quais nao deveriam. As avaliagdes
baseadas em tais colegOes possibilitam o cdlculo preciso das medidas de precisdo e
cobertura e podem ser reproduzidas, uma vez que a colecdo de testes ndo muda ao
longo do tempo.

O célculo preciso da cobertura requer um conhecimento detalhado de todos os
documentos contidos na cole¢ao. Em sistemas que utilizam a Web como base de testes,
este conhecimento da base torna-se impraticavel, ante ao grande conjunto de dados
disponiveis na Web, inviabilizando o calculo preciso da cobertura. Nestes casos, 0s
sistemas utilizam técnicas que objetivam chegar a um valor de cobertura proximo ao
real, dentre elas podem ser citadas a amostragem aleatéria e a técnica de pooling, que

serdo explicadas nas subse¢des seguintes.

1. Técnica de Amostragem Aleatoéria

A técnica de amostragem aleatoria propde que o processo de analise da

relevancia dos documentos nao retornados, necessario ao calculo da medida de
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cobertura, seja realizado apenas em um subconjunto (amostra) da colegcdo de testes. Os
resultados obtidos, através desta amostragem, devem, posteriormente, ser generalizados
para toda a colecdo. Por exemplo, se ¢ realizado o julgamento de relevancia em 5% dos
documentos nao retornados, e deste conjunto 20 documentos foram identificados como
relevantes. Aplicando esta propor¢ao para toda cole¢do, conclui-se que no total de
documentos ndo retornados existiam 400 documentos relevantes.

O sucesso desta técnica estd diretamente relacionado a escolha de uma amostra
representativa, a qual devera preservar a diversidade de documentos contidos na
colecao. Uma amostra representativa em cole¢des muito grandes pode, muitas vezes,
vir a ser também uma cole¢do muito grande ou em contrapartida pode conter

pouquissimos ou nenhum documento relevante.

2. Técnica de Pooling

Esta técnica foi proposta na Text REtrieval Conference (TREC), para a
avaliacdo dos sistemas de RI a ele submetidos. A técnica de pooling se baseia na
constru¢ao de um pool de documentos, que corresponde a uma cole¢do de documentos
formada a partir da analise de relevancia nos n primeiros documentos retornados
quando um conjunto de consultas € submetido a cada sistema participante do TREC.
O numero n de documentos retornados e julgados ¢ denominado de profundidade do
pool. O valor da profundidade do pool, varia de acordo com o método de avaliagdao
utilizado. Nas avaliagdes realizadas na TREC, o valor da profundidade do poo! é igual
a 100, em outros trabalhos [CDG+98,BH98] o valor de n varia entre 10 e 20
documentos.

Tomando-se como exemplo 20 sistemas participantes do TREC, inicialmente
cada sistema ¢é submetido a um conjunto de topicos™ e os 100 primeiros documentos
retornados por cada sistema sao julgados como relevantes ou nao e inseridos no pool. O
namero de todos os documentos relevantes para uma dada consulta obtido neste
processo corresponde ao numero total de documentos relevantes do pool.

Harmman [Har94] afirma que o overlapping entre os sistemas participantes do

10 Tépicos correspondem a necessidades de informagdo do usudrio e que podem ser expressos através de
consultas que utilizem vocabularios diferentes, mas que representem a mesma necessidade de

informacio.
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pool é baixo. Um dos principais fatores, que dao suporte a esta afirmagao, ¢ o grande
numero de diferentes conjuntos de termos que podem ser utilizados para expressar uma
necessidade de informacdo. Isto faz com que com que diferentes conjuntos de
documentos sejam recuperados por cada sistema.

O valor de cobertura obtido através da técnica de pooling, para o k-ésimo

sistema participante da constru¢do do pool é calculado da seguinte forma:

2 obertara |Féy

k=
H

U F_ranking, (F A
i=1

Onde:

e RA; é conjunto de documentos relevantes retornados pelo k-€simo sistema

participante da constru¢do do pool.
e |RA\| corresponde ao numero de elementos deste conjunto.
e N éonumero de sistemas participantes da construgao do pool.
e p ¢ aprofundidade do pool.

e F_ranking ¢ a fung¢do que retorna todos os documentos relevantes com posi¢ao

menor ou igual a p, retornados pelo sistema j.

Apbs a construgao do pool, qualquer sistema que nao participou deste processo
pode fazer uso dele para o calculo de cobertura, desde que use os mesmos tOpicos
utilizados para a construg¢do do pool, e a mesma colegdo de testes. O valor de cobertura

para sistemas ndo participantes da constru¢ao do pool é calculado da seguinte forma:

Cobettra y_ Y
|RPO:::-1x

Onde:

e RA ¢ o conjunto de documentos relevantes retornados pelo sistema y.
e |RA| o ntmero de elementos do conjunto RA.
e x corresponde a consulta teste.

e RPool ¢ o numero de documentos relevantes e existentes no pool para consulta

X.
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Vale a pena salientar que esta técnica possui alguns problemas, quais sejam: (1)
os documentos relevantes que ndo sdo retornados entre os 100 primeiros, sdo
considerados irrelevantes por ndao estarem incluidos no pool, (ii) a confiabilidade dos
resultados apresentados pelo TREC foi questionada em varios trabalhos dentre pode ser
citado o trabalho realizado por Zobel [Zob98] que mostrou que ha uma probabilidade
de que o célculo da cobertura para sistemas nao participantes da constru¢do do pool

seja subestimado.
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Apéndice B

Meétodos de Avaliacao da Eficacia de
Recuperacao de Sistemas de RI para a Web

1. Método utilizado por Brian, Loren e Will

Proposito:
Brian, Loren e Will estudaram a influéncia de métodos de analise de /ink na

qualidade da resposta retornada por um tnico engenho de busca [ATHOO].

Consultas teste:

Um estudo das consultas submetidas ao engenho de busca Magellan [ATHOO]
entre os anos de 1997 e 2000 mostrou que 42% das consultas submetidas eram
relacionadas a entretenimento. Por esta razdo neste estudo foram selecionados 5 topicos

sobre entretenimento.

Técnica de avaliacao:

O conjunto resposta para cada um destes topicos foi obtido a partir de diretérios
do engenho de busca Yahoo'' relacionados ao assunto abordado por estes tOpicos.
Numa primeira fase, foram selecionados 40 usudrios de nivel universitdrio. A tarefa
destes usuarios foi selecionar, via browser, os 15 documentos que melhor
caracterizassem um topico, isto €, os documentos que contivessem um conteudo util e
compreensivel para um usudrio que deseja aprender sobre o topico. Na segunda fase,
foram alocados de 3 a 4 experts sobre cada topico, tendo como tarefa, associar pesos de
relevancia aos 15 documentos selecionados, na fase anterior, numa escala entre 1 (o
pior) e 7 (o melhor). As URLs foram apresentadas em ordem diferente para cada
avaliador. As paginas com peso de relevancia entre 5 e 7 foram considerados relevantes,

e as demais foram consideradas irrelevantes para propoésitos de calculo.

Meétricas e técnicas utilizadas:

1 Site: http://www.yahoo.com
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Foram utilizadas as seguintes métricas: precisao@5, precisao@10.

2. Método utilizado por Soumen Chakrabarti et al.

Proposito:

Comparagdo da eficacia entre 3 sistemas de recuperacdo de informagao
[CDG+98a].

Consultas teste:

Foram utilizados 26 topicos extraidos do /og do engenho de busca Altavista'.

Técnica de avaliacao:

Os 26 topicos foram submetidos aos engenhos de busca analisados no
experimento, as 10 primeiras respostas provenientes de cada sistema foram inseridas em
uma unica lista resposta e posteriormente ordenadas em ordem alfabética de acordo
com seus titulos. Esta lista foi submetida a 26 voluntarios os quais classificaram as
paginas retornadas de acordo com a seguinte escala de relevancia: ruim, regular, boa,
fantastica. As paginas boas e fantasticas foram classificadas como relevantes e as
demais como irrelevantes para propositos de calculo. O peso de relevancia associado a
um documento consistiu no peso associado a este documento pela maioria dos

avaliadores.

Meétricas e técnicas utilizadas:

precisao@]10 e cobertura relativa.

3. Método utilizado por Bharat e Henzinger

Proposito:

Bharat e Henzinger [BH98] fizeram uma analise comparativa da influéncia na
qualidade da resposta de 8 algoritmos de analise de /ink. Estes algoritmos de analise de
link eram baseados nos conceitos de pagina autoridade (uma pagina que ¢ muito

referenciada por outras paginas) e pagina Aub (uma pagina que possui em seu conteudo

12 Site: http://www.altavista.com
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uma lista de paginas autoridade). Estes conceitos que sao explicados detalhadamente na

Secaon 4.3.1.

Consultas teste:

Foram utilizados 28 tépicos extraidos do /og de acesso do engenho de busca
Altavista' entre os anos de 1997 e 2000. Uma base foi construida para armazenar os

conjuntos resposta a estas consultas.

Técnica de avaliacao:

Os 28 topicos foram submetidos a base construida utilizando-se cada um dos 8
algoritmos. As 14 primeiras respostas provenientes de cada algoritmo foram inseridas
de forma aleatéria em um unica lista resposta e submetidas a avaliagdo por 3 ou 4
voluntarios os quais classificaram as paginas retornadas de acordo com a seguinte
escala de relevancia: irrelevante, relevante, relevante e bom Aub ou relevante e boa
autoridade.

As paginas que foram classificadas ao mesmo tempo como relevante e bom Aub
ou como relevante e boa autoridade foram consideradas relevantes para efeitos de
calculo. O peso de relevancia associado a um documento foi o peso associado a este

documento pela maioria dos avaliadores.

Meétricas e técnicas utilizadas:

precisdo@5, precisao@10 e cobertura relativa em listas de 5 e 10 documentos

retornados

4. Método utilizado por Hawking e Craswell

Propoésito:

Hawking e Craswell [HCB+01] fizeram uma analise comparativa da eficicia de
20 engenhos de busca e 8 algoritmos de analise de /ink baseados nos conceitos de

pagina hub e pagina autoridade.

Consultas teste:

Foram utilizados 54 tépicos extraidos do /og de acesso dos engenhos de busca

13 Site: http://www.altavista.com
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Altavista e Electric Monk'4.

Técnica de avaliacao:

Os 54 topicos foram submetidos a cada um dos engenhos de busca. As primeiras

20 respostas validas retornadas para uma dada consulta, por cada engenho avaliado,

foram inseridas de forma aleatéria em uma unica lista resposta e submetidas a avaliagdo

por um voluntario e classificou-as como: irrelevantes ou relevantes.

Meétricas e técnicas utilizadas:

Precisao média TREC-Style e precisao@20

A seguir ¢ mostrada uma tabela contendo uma comparag¢do entre métodos de

avaliacdo de eficidcia de recuperacdo de sistemas de busca detalhados acima: Brian,

Loren e Will, Bharat e Henzinger, Chackrabarti et al e Hawking e Craswell.

Tabela B1: Comparagdo entre métodos de avaliacdo de eficacia de recuperagdo de sistemas de busca.

Notas: “ - deste conjunto de documentos sdo retirados os inacessiveis e os documentos ndo escritos em

inglés. ® - Os conceitos relativos a paginas Aub e paginas autoridade sdo explicados na Se¢do 4.3.1.

Brian, Loren e Will Bharat e Henzinger Chackrabarti et al. |Hawking
Craswell
Detalhes
Numero de  engenhos
avaliados 1 1 3 20
NUmero de alternativas de
ranking para um  mesmo
engenho 3 8 1 1
- Ano das consultas submetidas 1999 1999 1999 1999
Necessidades de informacgéo
- Genuinas sim sim sim sim
- Abrangéncia entretenimento geral geral geral

extraidas de Jogs da

extraidas de /logs da

extraidas de Jogs da

extraidas de logs

- Como a consulta foi gerada Web Web Web da Web
Ndmero de  consultas

utilizadas 5 28 26 54

Resposta

4 Site: http://electricmonk.com/.
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primeiros 20
Documentos avaliados por 10 primeiros (5 hubs|documentos
consulta 15 primeiros 14 primeiros @ e 5 autoridades)® acessiveis
Utilizacdo de operadores
booleanos nao nao nao ndo
Utilizacdo da técnica de
pooling para o calculo da sim
cobertura relativa. néo sim (profundidade=10) |(profundidade=10) [n&o
Como as paginas foram
julgadas
universitarios
sem
universitarios sem universitarios sem conhecimentos
conhecimentos conhecimentos especificos
- Por quem especificos sobre RI néo especificado especificos sobre Rl |sobre RI
- Pela pessoa que elaborou a
consulta Nao nao nao nédo
- Nimero de avaliadores 40 3 37 6
Mais de um avaliador por
consulta sim nao sim nédo
Conceito de relevancia
conjunto opiniao da maioria opiniao da maioria opiniao da maioria apenas 1 usuario
-Julgamento cego sim sim sim sim
- Proibido seguir hiperlinks da
pagina nao nao nao sim
- Apresentacao browser browser browser interface textual

primeira fase: binério -

(relevante, nao
relevante); 3 niveis (ndo relevante,
segunda fase: 7 niveis|relevante, relevante e|4 niveis em escalalbinario
em escala crescente de|bom Hub ou|crescente de|(relevante, néo
- Niveis de relevancia relevancia. Autoridade)? relevancia relevante)
- Niveis considerados realmente
relevantes, para efeitos de
célculo, quando existe uma
escala de niveis 5,6,7 3,4
precisdo@5s e
precisdo@10 e|precisao@10 e
cobertura relativa em|cobertura relativa em
o listas de 5 e 10|listas de 5 e 10|Frecisdo media
precisao@s e documentos documentos TREC-Style €
- Medidas de eficacia utilizadas|Precisdo@10 retornados retornados precisdo@20
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Apéndice C

Heuristicas de Filtragem

Na construgao do grafo Web, procura-se detectar os casos em que as paginas sao
apontadas por outras razdes além do mérito. Este processo corresponde a aplicagdo de
um conjunto de heuristicas ao grafo Web, e ¢ chamado de processo de filtragem.

Varias caracteristicas do ambiente Web dificultam o processo de filtragem
[Dav00], dentre elas podem ser citadas:

e Menu de Navegagdo: os menus de navegagcdo sao utilizados pelos sites para
facilitar a navegagcdo dos usuarios. Existem sites que utilizam um menu
navegacional, e separam o seu conteudo em URLs com hAost-names distintos.
Intencionalmente ou ndo, como conseqiiéncia desta estrutura, muitos /inks
escapam de heuristicas simples de reconhecimento de /inks intrinsecos, baseadas
no matching  de host-name entre URLs. Por exemplo o site da
WwWw.tucows.com.br possui um menu navegacional que aponta para paginas
com host-names diferentes, dentre estes J/inks podem ser citados:

news.tucows.com.br, e help.tucows.com.br.

o Spamming baseado em Iinks. alguns Web designers por saberem que
determinados engenhos de busca levam em consideracao a estrutura de /inks
entre as paginas, no momento do ranqueamento, constroem varias paginas
apontando umas para as outras. Este procedimento pode inflacionar o peso de
ranking das paginas em engenhos de busca que levam em consideragdo
informagdes estruturais no momento do ranqueamento. Contudo, este tipo de
spamming apesar de possivel, € bem mais dificil de ser realizado que o

spamming baseado no conteudo textual explicado na Secao 2.4.2.

A seguir sao enumerados dois exemplos de heuristicas simples e seus problemas
[Dav00]:

Marcar links entre paginas com o mesmo host-name como internas: Esta
heuristica exclui /inks entre home pages de usuarios diferentes em um mesmo site e
preserva /inks entre diferentes Aots em um mesmo dominio;

Marcar paginas contendo o mesmo dominio como intrinsecas: Esta heuristica
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elimina /inks entre home pages de usuarios diferentes, como no caso acima. Como
também elimina /inks entre departamentos de uma mesma organiza¢do, a0 menos que
estes sites estejam em servidores diferentes.

Ambas solugdes permitem que /inks de propaganda pertencentes a diferentes
dominios afetem a andlise de /inks. Existem vdrias alternativas para combater estes
problemas, dentre elas podem podemos citar as stop-pages que correspondem a listas
contendo as paginas que supostamente correspondem a /inks de propaganda por

possuirem uma quantidade excessiva de /inks de entrada.
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Apéndice D

Definicao de autovalores e autovetores

Seja M a matriz simétrica n X n, um autovalor de M é o nimero A para o qual
existe algum vetor m,obedecendo a seguinte propriedade: M = Aw. O conjunto de
todos vetores ® para um autovalor A constitui um subespag¢o de R", a dimensao deste
subespago é chamada de multiplicidade do autovalor A. [GL96].

Uma matriz M possui no maximo n autovalores distintos. Pode-se denotar os
autovalores associados a Matriz M por A; (M), A, (M), A; (M),...,A, (M), ordenados
decrescentemente de acordo com o seu valor absoluto, e sendo citado um numero de
vezes igual a sua multiplicidade. Para cada autovalor distinto é escolhida uma base
ortogonal do autoespago correspondente, de tal forma que para cada autovalor A; (M) é
obtido um autovetor ®; (M) que quando ordenados decrescentemente obedecem a
mesma ordenagdo estabelecida para os autovalores correspondentes: ®; (M), ,
M),...,0, (M).

Por questdes de simplicidade assumiu-se que:

o] > |20 o)

A partir do que foi assumido acima, nos referimos a ®; (M) como o autovetor

principal, e todos os demais autovetores como autovetores nao principais.
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Apéndice E

Analise da convergéncia do algoritmo HITS

Para provar que a computacdo de Aubs e autoridades converge a medida que o
namero de itera¢cdes aumenta [Kle97, KT99], temos:

Sendo G=(V,E) o grafo contendo as n paginas do grafo base e os /inks entre elas.
Sendo M a matriz de adjacéncia M, , ,, onde cada entrada (i,j) é igual a 1 se existe um
Iink partindo do no 1 e chegando ao no6 j, ou 0 caso contrario, € a e h os vetores que
armazenam os pesos de autoridade e hub respectivamente € que e contém uma entrada
para cada pagina do grafo base. As equagdes (1)(2) para o calculo dos pesos de hub e

autoridade podem ser reescritas da seguinte forma:

Onde:

e té o identificador da iteragcdo corrente.
e t-1 ¢ oidentificador da iteracdo anterior.

e aY ¢é um vetor que contém os pesos de autoridade das paginas do grafo na

iteracdo t. Este corresponde a um vetor unitario" na direcio do vetor M"™ M) a®

e h® ¢é um vetor que contém os pesos de hub das paginas do grafo na iteragio t.

Este corresponde a um vetor unitario na direcdo do vetor (M M")h®.
e M ¢ a transposta da matriz de adjacéncia.
e k é o identificador da iteracao.

A Algebra linear [GL96, NZJ01] estabelece que se M é uma matriz simétrica n x
n e v € um vetor ndo ortogonal ao autovetor principal 1 (M), entao um vetor unitario
da direcdo de Mk x v converge para o autovetor principal se k aumentar sem limites.

Também (como corolario), se M nao possui entradas negativas, o autovetor principal

15 Um vetor unitario é aquele que possui o modulo igual a 1.
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ndo possuird entradas negativas.

Conseqiientemente, se h*? é um vetor ndo ortogonal ao autovetor w1 (M M)
o vetor unitario h® converge para o autovetor principal. De forma similar, podemos
mostrar que sendo a“" ndo ortogonal ao autovetor principal ®1 (M" M), o vetor
unitario a converge para o autovetor principal.

e De acordo com experimentos realizados por Kleimberg [Kle97], com o valor de
¢ variando entre 5 e 10 este algoritmo converge em 20 iteragdes. Quando os
vetores sdo inicializados com 1 [1,1,1,1....], estas iteragcdes sucessivas
correspondem ao power method [Lem99], procedimento utilizado para a
obtencao do autovetor principal de uma matriz. Neste caso o vetor a é o
autovetor da matriz (M" M) e de forma semelhante o vetor h é o autovetor da

matriz (M M").
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Apéndice F

Analise da convergéncia do algoritmo
PageRank

De forma simplificada o PageRank também pode ser expresso através do calculo
do autovetor principal da matriz M quadrada, estocdstica', correspondente ao grafo
direcionado G=(V,E), onde V corresponde a todas as paginas que possuem pelo menos
um /ink de saida, e E corresponde a todos os /inks entre estas paginas.

Se existe um /ink partindo da pagina j para a pagina i, existira uma entrada m;
na matriz M com valor wy calculado da seguinte forma:

W= 0 ( ndohdum Iink dapédgina ipam apégha jou
1A caso contréro.

Onde:

Nj corresponde ao numero de /inks contidos na pagina j.

Uma iteracdo do algoritmo PageRank corresponde a multiplicagdo entre a
matriz M com o vetor Rank,(M x Rank). O vetor Rank possui uma entrada para cada
pagina do grafo. Segundo o power method [Lem99], repeticbes sucessivas desta
multiplicacao dara origem ao autovetor principal Rank* da matriz M [GL96]. Como a
matriz M é uma matriz estocastica, o autovalor principal desta matriz é 1 [PBM+98,

GL96], o que leva a seguinte igualdade:
Rank* =M x Rank

O desvio desta igualdade corresponde a uma estimativa de erro, que pode ser
utilizada para se analisar a taxa de convergéncia do algoritmo. Apos um determinado
numero e iteragdes o valor modulo do Desvio se aproxima de zero, isso significa que a

computagdo estd proxima da convergéncia.

Desvib 1= Rank ; ; — Rank 1

Outra forma de se analisar a convergéncia deste algoritmo ¢ através da ordem

16 A matriz estocastica possui o somatorio dos valores de cada coluna igual a 1.
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global induzida pelo vetor de pesos PageRank, a qual apresenta uma visao intuitiva da
taxa de convergéncia.

Como o algoritmo PageRank esta interessado na ordem induzida entre as
paginas a analise da convergéncia pode ser feita através de histogramas contendo a
diferenca entre as posi¢des das paginas em duas ordenagdes, originadas por iteragdes
distintas.

Ao se analisar a mudanga na ordem das paginas a medida em que sucessivas
iteracdes vao sendo realizadas, o PageRank esta mais interessado com as paginas que
aparecem entre as primeiras posigdes. A pagina menos importante ou a segunda menos
importante segundo esta ordem induzida, muito provavelmente s3do paginas
irrelevantes, nao devendo, portanto, participar da analise. Esta analise de convergéncia
leva em consideragao apenas as paginas que aparecem entre as posi¢oes 1 e 1.000.000
em pelo menos uma das iteragdes analisadas. Experimentos [PBM+98, Hav99, NZJ01]

demonstraram que o PageRank converge em 100 iteracdes.
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Apéndice G

Caracteristicas do Grafo Web Analisado

Pesos de
autoridade
diferentes de
zero

% do grafo com Valor de
valor de autoridade

diferente de zero Maximo

Mediana \

Média

0.001586

autoridade

Valor de

Minimo

autoridade

1.2E-303

Tabela G. 1: Caracteristicas do pesos de autoridade calculados para as paginas pertencente ao Grafo

Web utilizado neste experimento.

AUTORIDADES \

http//games.tucows.com

0.466631546

http//tukids.tucows.com

0.463950168

http//pda.tucows.com

0.463494525

http//ispcentral.tucows.com 0.424176002
http//advertise.tucows.com 0.422874283
http//www.tucows.com 0.421853198
http//shop.tucows.com 0.419324227
http//news.tucows.com 0.419310215
http//kickoff.tucows.com 0.418126062
http//www.domaindirect.com 0.418125287
http//Iwn.tucows.com 0.416816721
http//content.tucows.com 0.414445713
http//www.opensrs.org 0.414239305
http//submit.tucows.com/contactus.html 0.414139548
http//about.tucows.com 0.414116891
http//submit.tucows.com 0.414116891
http//mailman.tucows.com 0.4107901

http//radio.tucows.com 0.409348117

http//www.themeoftheday.com

0.408500346

http//openxrs.tucows.com

0.391584251

http//partner.tucows.com

0.391525536

http//www.analogx.com

0.231172172

http//www.coffeecup.com

0.226257705
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http//www.bluedomino.com

0.206301103

http//www.mcafee.com

0.181659901

http//www.webgenie.com

0.152086614

http//www.tucows.com/privacy.html

0.145884559

http//www.netscape.com

0.144973188

http//tucows.idirect.com/warn.html

0.140660479

http//www.americansys.com

0.136817151

http//legacysoftware.cjb.net

0.124134327

http//www.vanillasoftware.com

0.124046573

http//www.bee.net/dutch/index.html

0.123965804

http//www.emulive.com

0.123775719

http//www.webroot.com

0.123324183

http//www.acdsystems.com

0.121654977

http//www.microsoft.com/ie

0.120183526

http//www.ulead.com

0.120154205

http//www.rudenko.com/3dwb.html

0.119996909

http//www.offsitelabs.com 0.11967346
http//www.microsoft.com/Windows/IE/WebAccess/default.asp 0.115707822
http//www.desksoft.com 0.11567379

http//www.multimania.com/kinkodev

0.113483471

http//perso.wanadoo.fr/pierre.g/indexgh.html

0.111749006

http//members.xoom.com/m507

0.111579054

http//www.workgroupmail.com

0.111372679

http//www.speedresearch.com/stockwatch

0.111274519

http//www.desoft.co.uk

0.111262565

http//www.vista.ru

0.111239854

http//www.rudenko.com/shellnet.html

0.10740662

http//hp.vector.co.jp/authors/VA002416/teraterm.html

0.105996238

http//www.zip.com.au/~roca/ttssh.html

0.105857013

http//html.tucows.com

0.103623854

http//www.filetopia.com

0.103468476

http//sh39.net

0.103137292

http//open-sft.com/ariadne

0.103104243

http//www.sdisw.com

0.102996731

http//www.matchware.net

0.102863344

http//www.disco-software.com

0.102822983

http//www.icqg.com

0.100547161

http//www.gizmosoft.com/merchant.html

0.098993687

http//www.broadscape.com

0.098940669

http//www.itserv.com

0.098551896

http//www.pixel-group.com

0.098235267

http//news.tucows.com/windows/tucows07182000.html

0.097433884

http//www.centered.com/index.html

0.097433884

http//home.wxs.nl/~ruurdb

0.096779953

http//www.geocities.com/SiliconValley/Network/1027

0.096768492

http//office.tucows.com

0.096679849

http//www.vandyke.com

0.096182063

http//www.tucows.com/color95.html

0.09612124

http//www.symantec.com

0.095199871

http//www.tucows.com/search.html

0.094856167

http//www.infoseccorp.com

0.094695107
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http//www.sitemonster.com

0.09467563

http//www.cypressnet.com

0.094635761

http//www.nearsoftware.com/alligator

0.094586119

http//www.e-motional.com/creator.htm

0.094574727

http//www.wegroup.org

0.094565446

http//www.bigredh.com

0.094544351

http//www.kburra.com

0.094484372

http//www.illumix.com

0.094416659

http//www.tucows.com/preview/48941.html

0.091165002

http//www.xtreeme.com/sitexpert

0.090464171

http//www.icqroaming.com

0.090376558

http//www.soft-trade.com/?a=avapp&appid=2208&

0.090363901

http//www.funduc.com

0.090303922

http//www.netcplus.com

0.090164698

http//gpsoft.hypermart.net

0.090160972

http//www.maccasoft.com

0.090096563

http//www.firstexplorer.com

0.090070687

http//www.logipole.com

0.090032506

http//www.f-secure.com

0.09001774

http//www.mochasoft.dk

0.088426506

http//www.ifi.uio.no/~staalesc/PGP

0.086574193

http//web.mit.edu/network/pgp.html

0.086574193

http//home.netscape.com/download/1019100/10002-en-win32-4.08-base-
128_qual.html

0.086429836

http//www.netturbo.com

0.08625686

http//www.htmlworkshop.com

0.086214671

http//www.metaproducts.com

0.086172693

Tabela G. 2: Maiores autoridades do grafo Web utilizado neste trabalho.

http//acd.ufrj.br/~cracky/w3e

0.016130027

http//www.estado.com.br

0.011578548

http//www.oglobo.com.br

0.011312194

http//www.jb.com.br

0.011067497

http//www.cade.com.br

0.009709214

http//www.megavision.com.br

0.009182885

http//www.dpnet.com.br

0.008824302

http//www.dou.gov.br

0.008770862

http//www.ibm.com.br/~aviram/software/bip

0.00806867

http//www.dgabc.com.br

0.007545971

http//www.diariodonordeste.com.br

0.007470031

http//www.diario.com.br

0.007273676

http//www.zeek.com.br

0.007263292

http//www.gazeta.com.br

0.007164592

http//www.atarde.com.br

0.007118455

http//www.jornaldocommercio.com.br

0.007111951

http//www.opopular.com.br

0.007111951

http//www.opovo.com.br

0.006985383

http//www.acritica.com.br

0.006985383

153



http//www.jt.com.br

0.006701486

http//www.estaminas.com.br

0.006667031

http//www.santa.com.br

0.006643124

http//www.folhaweb.com.br

0.006635213

http//www?2.uol.com.br/JC 0.0066099
http//www.redegazeta.com.br 0.0066099
http//www.mdnet.com.br/agazeta 0.0066099
http//www.diariopopular.com.br 0.0066099
http//www.oliberal.com.br 0.0066099

http//www.imesp.com.br

0.006478421

http//www.atribuna.com.br

0.006158476

http//www.openline.com.br/~jpb

0.005933819

http//www.openline.com.br/~onorte

0.005782993

http//www.openline.com.br/~db

0.005782993

http//www.folhadamanha.com.br

0.005782993

http//www.unicamp.br

0.005777801

http//www.in.gov.br

0.005756987

http//www.puc-rio.br

0.00574194

http//www.tribunadonorte.com.br

0.005406104

http//www.zh.com.br

0.005406104

http//www.tribunademinas.com.br

0.005406104

http//www.an.com.br

0.005406104

http//www.cnpg.br

0.00520438

http//www.unb.br

0.005130901

http//www.usp.br

0.005094688

http//www.correiobraziliense.com.br

0.005076758

http//www.ufrgs.br

0.005061992

http//www.agestado.com.br

0.004907298

http//www.ufg.br

0.004825733

http//www.ufes.br

0.004800419

http//www.ufsc.br

0.004800419

http//www.uol.com.br/fsp

0.004677486

http//www.cpopular.com.br

0.004588102

http//www.diariodopovo.com.br

0.004581036

http//www.otempo.com.br

0.004581036

http//www.uol.com.br/odia

0.004579197

http//www.ufrj.br

0.004564863

http//www.conectiva.com.br

0.004555371

http//www.mct.gov.br

0.004545597

http//www.correioweb.com.br

0.004544215

http//www.diariodesorocaba.com.br

0.004520835

http//www.ufpi.br

0.00450382

http//www.ufscar.br

0.004478376

http//www.ufv.br

0.004455875

http//www.ufmg.br

0.004358137

http//www.linuxmall.com.br

0.004323331

http//www.ufop.br

0.004281493

http//www.ufpe.br

0.004277274

http//www.folha.com.br

0.004263682

http//www.surf.com.br

0.00422946

http//www.ita.cta.br

0.004211881
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http//www.mec.gov.br

0.004162731

http//www.uff.br

0.004154926

http//www.ufrn.br

0.004125393

http//www.pucsp.br

0.004107111

http//www.gazeta-oam.com.br

0.004092791

http//www.ufba.br

0.004074766

http//www.itau.com.br

0.004059297

http//www.primeiramao.com.br

0.004034335

http//www.ime.usp.br/~massaro/loser

0.004025897

http//www.dcc.unicamp.br/~guazzibe/blackbook

0.004025897

http//www.if.ufrj.br/~Isk/akount/index.html

0.004025897

http//wwwl .cptec.inpe.br/~sene

0.004025897

http//www.momentus.com.br/users/hook/kpackviewer.html

0.004025897

http//www.monamb.furg.br/pgwebforum

0.004025897

http//www.ufmt.br

0.004024139

http//www.mobile.com.br/palm/games

0.003870149

http//www.esw.com.br

0.003870149

http//www.bradesco.com.br

0.003826905

http//www.enter-net.com.br/diariodaamazonia

0.003803525

http//www.ufpb.br

0.003786825

http//www.correiodopovo.com.br

0.003730222

http//www.idg.com.br

0.003630374

http//www2.uol.com.br/observatorio

0.00361216

http//www.ufsm.br

0.003592756

http//www.minc.gov.br

0.003585794

http//www.unesp.br

0.003581154

http//www.lancenet.com.br

0.003561736

http//www.epoca.com.br

0.003523319

http//www.pucpr.br

0.003522089

http//www.fazenda.gov.br

0.003430679

Tabela G. 3: Maiores autoridade ".br" do grafo Web analizado. A maior autoridade ".br" apareceu na

colocagdo 647 da lista contendo todas as autoridades. As colocagBes superiores foram ocupadas por

paginas ".com".

Pesos de hub % do grafo com
Tamanho diferentes de valor de hub
do Grafo |zero diferente de zero Média Mediana

Valor de Aub
Minimo

Tabela G. 4: Caracteristicas do pesos de hAub calculados para as paginas pertencente ao Grafo Web

utilizado neste experimento.




http//tucows.silcons.com.br/adnload/143826_48701.html

0.005204029

http//tucows.alternex.com.br/winnt/adnload/1297_28645.html 0.00519981
http//tucows.atarde.com.br/winnt/adnload/3900_30094.html 0.00519981
http//tucows.alternex.com.br/win2k/adnload/38448 29037.html 0.00519981
http//tucows.alternex.com.br/adnload/5029_29892.html 0.00519981

http//www2.carrier.com.br/win2k/adnload/149778_49716.html

0.005195802

http//tucows.triang.com.br/win2k/adnload/149778_49716.html|

0.005195802

http//tucows.vcnet.com.br/win2k/adnload/149778_49716.html

0.005195802

http//www.tucows.uai.com.br/win2k/adnload/149778_49716.html

0.005195802

http//tucows.sigmabbs.com.br/win2k/adnload/149778_49716.html|

0.005195802

http//www.tucows.via-rs.com.br/win2k/adnload/149778_49716.html

0.005195802

http//tucows.yawl.com.br/win2k/adnload/149778_49716.html

0.005195802

http//tucows.infolink.com.br/win2k/adnload/149778_49716.html

0.005195802

http//tucows.canall 3.com.br/win2k/adnload/149778_49716.html

0.005195802

http//tucows.cmg.com.br/win2k/adnload/149778_49716.html

0.005195802

http//tucows.mma.com.br/win2k/adnload/149778_49716.html

0.005195802

http//tucows.mpc.com.br/win2k/adnload/149778_49716.html

0.005195802

http//tucows.urbi.com.br/win2k/adnload/149778_49716.html

0.005195802

http//news.telesc.net.br/win2k/adnload/149778 49716.html

0.005195802

http//tucows.vsp.com.br/win2k/adnload/149778_49716.html

0.005195802

http//rav.mdnet.com.br/adnload/83_28478.html

0.005195591

http//tucows.silcons.com.br/adnload/144221_48889.html

0.005195591

http//tucows.alternex.com.br/adnload/83_28478.html

0.005195591

http//tucows.alternex.com.br/winnt/adnload/1194_28476.html

0.005195591

http//tucows.alternex.com.br/winnt/adnload/7156_28448.html

0.005191372

http//tucows.alternex.com.br/adnload/10448_28509.html

0.005191372

http//tucows.alternex.com.br/winnt/adnload/19749_30100.html

0.005191372

http//tucows.mdnet.com.br/adnload/61228 29483.html

0.005191372

http//tucows.alternex.com.br/winnt/adnload/143827_48701.html

0.005191372

http//tucows.atarde.com.br/win2k/adnload/70861_29681.html

0.005191372

http//linuxberg.onlinet.com.br/conhtml/adnload/8029_1148.html

0.005190739

http//tucows.sti.com.br/win2k/adnload/150195_49761.html

0.005187364

http//tucows.mps.com.br/win2k/adnload/150195_49761.html

0.005187364

http//www2.carrier.com.br/win2k/adnload/150195_49761.html

0.005187364

http//tucows.twin-net.com.br/win2k/adnload/150195_49761.html

0.005187364

http//tucows.fortalnet.com.br/win2k/adnload/150195_49761.html

0.005187364

http//tucows.amazon.com.br/win2k/adnload/150195_49761.html

0.005187364

http//tucows.claretianas.com.br/win2k/adnload/150195_49761.html

0.005187364

http//tucows.rio.com.br/win2k/adnload/150195_49761.html

0.005187364

http//tucows.cba.zaz.com.br/win2k/adnload/150195_49761.html

0.005187364

http//tucows.telepar.net.br/win2k/adnload/150195_49761.html

0.005187364

http//tucows.dglnet.com.br/win2k/adnload/150195_49761.html

0.005187364

http//tucows.mma.com.br/win2k/adnload/150195_49761.html

0.005187364

http//tucows.atarde.com.br/win2k/adnload/37773_29413.html

0.005187153

http//tucows.mdnet.com.br/adnload/79_28474 .html

0.005187153

http//tucows.netfly.com.br/adnload/48941_48093.html

0.005187153

http//rav.mdnet.com.br/adnload/61616_28496.html

0.005187153

http//tucows.netfly.com.br/win2k/adnload/37773_29413.html

0.005187153

http//tucows.svn.com.br/tucows/winnt/adnload/61792_30367.html

0.005187153

http//tucows.netfly.com.br/win2k/adnload/38527_29571.html

0.005187153

http//rav.mdnet.com.br/win2k/adnload/72973_29239.html

0.005187153
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http//tucows.netfly.com.br/winnt/adnload/1149_28430.html

0.005187153

http//tucows.atarde.com.br/win2k/adnload/38527_29571.html

0.005187153

http//tucows.atarde.com.br/winnt/adnload/61792_30367.html

0.005187153

http//tucows.netfly.com.br/winnt/adnload/1801_29331.html

0.005187153

http//tucows.atarde.com.br/win2k/adnload/38807_28539.html

0.005187153

http//linuxberg.onlinet.com.br/kdehtml/adnload/31987_2946.html| 0.00518652
http//linuxberg.infolink.com.br/x11html/adnload/9139_3464.html 0.00518652
http//linuxberg.infolink.com.br/conhtml/adnload/31499_1480.html 0.00518652
http//www.linuxberg.infolink.com.br/conhtml|/adnload/8108_1253.html 0.00518652
http//www.linuxberg.infolink.com.br/conhtml/adnload/50458_1704.html 0.00518652
http//linuxberg.infolink.com.br/x11html/adnload/9419_3712.html 0.00518652
http//www.linuxberg.infolink.com.br/conhtml/adnload/8594_2019.html 0.00518652
http//www.linuxberg.infolink.com.br/x11html/adnload/10272_4511.html 0.00518652
http//www.linuxberg.infolink.com.br/conhtml|/adnload/8254_1507.html 0.00518652
http//linuxberg.onlinet.com.br/conhtml/adnload/8733_2251.html 0.00518652
http//www.linuxberg.infolink.com.br/conhtml/adnload/8265_1525.html 0.00518652
http//linuxberg.infolink.com.br/conhtml|/adnload/8267_1528.html| 0.00518652
http//www.linuxberg.infolink.com.br/x11html/adnload/9850_3940.html 0.00518652
http//linuxberg.infolink.com.br/conhtml/adnload/8112_1259.html 0.00518652
http//linuxberg.onlinet.com.br/conhtml/adnload/8489_1831.html 0.00518652
http//linuxberg.onlinet.com.br/conhtml/adnload/8853_1954.html 0.00518652
http//www.linuxberg.infolink.com.br/conhtml|/adnload/8112_1259.html 0.00518652

http//www.linuxberg.infolink.com.br/conhtml/adnload/73518_41206.html

0.005186098

http//linuxberg.inx.com.br/gnomehtml/adnload/77578_31552.html

0.005186098

http//linuxberg.onlinet.com.br/conhtml/adnload/73518_41206.html

0.005186098

http//linuxberg.matrix.com.br/gnomehtml/adnload/77578_31552.html

0.005186098

http//linuxberg.yawl.com.br/gnomehtml/adnload/77578_31552.html 0.005186098
http//linuxberg.inx.com.br/x11html/adnload/9117_36963.html 0.005186098
http//linuxberg.yawl.com.br/gnomehtml/adnload/77578_49732.html 0.005186098
http//linuxberg.inx.com.br/x11html/adnload/9117_36965.html| 0.005186098

http//linuxberg.tecsat.com.br/x11html/adnload/9117_33738.html

0.005186098

http//linuxberg.tecsat.com.br/x11html/adnload/9117_36965.html

0.005186098

http//linuxberg.yawl.com.br/gnomehtml|/adnload/77578_41800.html

0.005186098

http//linuxberg.unisys.com.br/conhtml/adnload/73518 41206.html|

0.005186098

http//linuxberg.infolink.com.br/x11html/adnload/9117_36964.html

0.005186098

http//linuxberg.unisys.com.br/gnomehtml/adnload/77578_41800.html

0.005186098

http//linuxberg.uninet.com.br/gnomehtml/adnload/77578_49732.html

0.005186098

http//linuxberg.pop-sc.rnp.br/conhtml/adnload/73518_49003.html

0.005186098

http//linuxberg.uol.com.br/x11html/adnload/9117_36964.html

0.005186098

http//www.linuxberg.infolink.com.br/x11html/adnload/9117_36965.html

0.005186098

http//linuxberg.tecsat.com.br/x11html/adnload/9117_36963.html

0.005186098

http//tucows.cba.zaz.com.br/adnload/149906_49762.html

0.005183145

http//tucows.mariodias.com.br/adnload/149776_49716.html|

0.005183145

http//Inl.sigmabbs.com.br/adnload/149906_49762.html

0.005183145

http//tucows.yawl.com.br/winme/adnload/138569_29874.html

0.005183145

http//tucows.rionet.com.br/adnload/149906_49762.html|

0.005183145

http//tucows.hotlink.com.br/adnload/149776_49716.html

0.005183145

http//tucows.plugnet.com.br/adnload/149906_49762.html

0.005183145

http//tucows.unisys.com.br/winme/adnload/146135_49416.html

0.005183145
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Tabela G. 5: Maiores hubs do grafo Web utilizado neste trabalho. Como o engenho de busca utilizado
como estudo de caso indexa apenas as paginas em portugués ndo ha necessidade de uma taela apenas

com as paginas “.br”.
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