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Resumo

Os Sistemas de Recuperacéo de Informacdo (SRI) tém por tarefa basica processar uma
consulta feita por um usuério, e, a partir dela, recuperar um conjunto de documentos
armazenados em uma colecdo de dados, que sdo relevantes as necessidades de
informacdo deste usuario. As bibliotecas estdo entre as primeiras instituicdes a adotarem
um SRI para facilitar 0 acesso as suas informacOes, através do uso de consultas
bibliogréficas. Uma das caracteristicas deste tipo de sistema em bibliotecas é a
manipulacdo controlada dos dados, ou sgja, hd um controle, por exemplo, de quem séo
0s autores dos documentos existentes, em que momento estes documentos foram
inseridos, modificados ou retirados da colec&o. Ao contrario dos dados utilizados por
um sistema para consultas bibliogréficas, a Web € uma colecdo ndo controlada de
documentos, ou sgja, a todo instante, estdo sendo inseridos e modificados documentos
por diferentes pessoas, em locais distintos. Além dessa alta dinamicidade, a Web possui
um ndmero muito grande de documentos, que vem aumentando exponencialmente. No
entanto, para que um SRI possa disponibilizar informagfes sobre o contetido da Web de
forma eficiente, € preciso que ele saiba lidar com esses problemas apresentados. Para
iSsoO surgiu um novo tipo de SRI, os engenhos de busca. Eles tém como um de seus
grandes desafios manter as informacbes de sua base de dados atualizadas,
principamente, porque eles sdo executados sobre recursos limitados (banda passante,
memoria e processamento). Neste sentido, este trabalho propde uma solugdo para o
problema da atualizagdo da base de dados de um engenho de busca, focando na
utilizacdo raciona dos recursos utilizados por ele para a realizacdo desta tarefa. Esta
solucdo baseia-se no uso de uma politica ndo-uniforme, na qua elementos mais
dindmicos sdo atualizados mais fregientemente do que os menos dinamicos. Para a
utilizacBo desta politica, sdo utilizadas técnicas de Aprendizagem de Mé&guina e
estatistica para identificar os grupos de paginas de dinamicidade semelhantes. Um

prototipo contendo esta solugdo € desenvolvido afim de validar seu desempenho em um



ambiente real e um estudo de caso é apresentado visando mostrar a maior eficiéncia
desta solucdo em relacéo a uma abordagem tradicional de atualizagéo.

Palavras-chave: engenho de busca, base de indices, classificadores, desperdicio de

recursos.



Abstract

Information retrieval systems (IRS) have as main task processing a query on behalf of a
user and, based on such query, retrieving a set of stored documents in data collection,
which are relevant to the users' information necessities. The libraries were the first
ingtitutions to adopt an IRS to facilitate the access to its information through the use of
bibliographical queries. One of the features of this kind of systems is the controlled
manipulation of data, in other words, there is a control of, for instance, who are the
authors of the existent documents, when these documents were inserted, modified or
removed from the collection. Unlike the data from a library system, the Web is an
uncontrolled collection of documents, in other words, at every moment, documents are
inserted and modified for different persons in dissmilar places. Besides that high
dynamism, the Web has a great number of documents, that is growing exponentially.
However, for an IRS to release information about the Web's content efficiently, it is
necessary that it knows to how tackle these problems. For this reason, anew kind of IRS
has emerged, the search engines. One of their biggest challengers is to keep up-to-date
the information within their databases mainly because they are run under limited
resources (bandwith, memory and processing). Therefore, this work proposes a solution
to update the database of a search engine, focusing on the unwasteful utilization of the
resources required to accomplish this task. This solution is based on the use of a non-
uniform policy, where the more dynamic elements are updated more frequently than the
less dynamic ones. In order to use this policy, Machine Learning and statistics
technigues are used to identify the groups of pages of similar dynamism. A prototype
with this solution is developed in order to validate its performance in real environment
and a case study is presented to show how higher is the efficiency of this solution in
relation to the traditional approach.

Key words: search engine, index base, classifiers, waste of resources.
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Capitulo 1 Introducao

A Internet € um meio de comunicagdo recente. Sua origem data do fim da década de 60
guando foi criada a ARPANET, uma rede de computadores que conectava algumas
universidades americanas.

Desde entdo, ela vem tornando-se cada vez mais popular. No Brasil, por exemplo,
0 numero de internautas vem crescendo constantemente. Segundo o Instituto Ibope E-
ratings’, estima-se que existam 7,8 milh&es de internautas (dados de julho de 2002) e
esse nimero vem aumentado a cada més.

Uma das consequéncias da Internet ter se tornado popular € o aumento das
informagdes contidas nela. De acordo com [28] e [29], o tamanho da Web dobrou em
menos de dois anos, e essa taxa de crescimento esta projetada para continuar nos
proximos dois anos. Assim a Web, criou um novo desafio para a computagao: encontrar
informagdes rel evantes nessa grande rede de dados.

Além do seu tamanho, a Web apresenta outra caracteristica interessante: a
dinamicidade das informacdes nela publicadas. Num estudo apresentado em [11], quase
40% das paginas da Web monitoradas foram modificadas num periodo menor ou igua a
1 semana.

Para poder lidar com essas caracteristicas da Web, tamanho e dinamicidade,
surgiram os engenhos de busca, com o intuito de gudar as pessoas a encontrarem

informagdes relevantes publicadas nela. Dessa maneira, 0os engenhos de busca

! pagina Web do Instituto Ibope E-Ratings: http://www.ibope.com.br/eratings/ogrupo/empresaleratings



desempenham um papel fundamental para facilitar 0 acesso a essas informagoes.
Algumas estatisticas retiradas do site Search Engine Watch? confirmam este fato:

Engenhos de busca geram de 7% a 8% do tr&fego dos sites da Web;

Nove em cada dez usuarios da Web visitam um engenho de busca cada més.

Eles também o revisitam freglientemente, cerca de 5 vezes por més,

* Os engenhos de busca sdo 0s recursos mais utilizados pelos americanos
guando procuram por respostas, usado 32% das vezes, mais que qualquer

outra opcao;

* A caracteristica mais popular de um portal € a busca, usada em 49% das

visitas;

* Os engenhos de busca lideram a forma que os usuarios no Reino Unido
localizam sites na Web. 81% disseram que os engenhos de busca os

ajudaram a encontrar os sites.

Apesar de sua importancia na recuperacdo de informagdes da Web, segundo [28],
em 1999, os engenhos de busca juntos tinham indexado somente 42% de toda a Web.
Isso ocorre porgue 0s engenhos de busca sdo executados sobre recursos limitados, como
banda passante, meméria e processador.

Levantando-se em conta essa limitagdo de recursos e as caracteristicas da Web
mencionadas anteriormente (tamanho, crescimento e dinamicidade), faz-se necessé&rio a
utilizacdo desses recursos (banda passante, memoria e processador) da forma mais
eficiente possivel, evitando-se o seu desperdicio. Para o processo de atualizacdo da base
de dados do engenho de busca, esse desperdicio se torna bastante critico pois, ao visitar-
se péaginas que ndo foram modificadas, estar-se-a desperdicando tanto recursos do

engenho de busca, como dos sites que hospedam essas paginas.

2 O Search Engine Watch (http://www.searchenginewatch.com) é um site que prové informagdes sobre
busca na Web, andlise de engenhos de busca comerciais e gjuda aos donos de sites a melhorarem a

acessibilidade de seus sites pel os engenhos de busca.



Tendo em vista a necessidade de se utilizar os recursos dos engenhos de busca da
forma mais raciona possivel, este trabalho se propde a elaborar e construir uma
proposta que realize a atualizacdo das informagdes contidas no engenho de busca de
forma eficiente, evitando o desperdicio de recursos para a realizacéo desta tarefa.

Além do problema de recursos, que € ago interno ao funcionamento do engenho
de busca, o resultado de uma boa atualizagdo da base de dados implica uma melhor
qualidade dos resultados apresentados aos usuarios no momento da consulta. Em [28],
€ mostrado que uma pagina pertencente a base de dados dos engenhos de busca pode
levar vérios meses (média de 186 dias) para ser atualizada por esses, e que, em média,
5.3% das péginas retornadas por consultas feitas a engenhos de busca ndo mais existem.
Isso demonstra que as técnicas utilizadas por esses engenhos para atualizarem suas
bases ndo estéo provendo uma qualidade boa aos resultados apresentados pel 0s mesmos,
pois trazem nos seus resultados paginas desatualizadas ou, talvez, ndo mais existentes.

Uma outra motivacdo para a elaboracdo deste trabalho foi a construcdo de um
componente de software, gue implementa a proposta de solucéo. Este componente seria
utilizado no engenho de busca Radix [37], pois a atualizacdo da base deste engenho
estava sendo redlizada de forma ineficiente, 0o que levava a uma qualidade baixa das
respostas e a um grande desperdicio de recursos.

Além de engenhos de busca, essa proposta pode ser usada também por servidores
cache proxy e por sistemas gque desgjam guardar retratos da Web, como 0s projetos
WebArchive® e Internet Archive®. Portanto, de forma mais genérica, essa proposta ou
parte dela pode ser utilizada por qualquer sistema que deseja ter uma cépialocal da Web
e manter essa copia atualizada com a fonte dos dados.

1.1 Abordagem Utilizada

Como apresentado anteriormente, o principa objetivo desta dissertacdo € apresentar
uma solucéo para o processo de atualizagcdo de base de dados em engenhos de busca,

% Projeto WebArchive - http://webarchive.cs.ucla.edu

4 Internet Archive - http://www.archive.org



que sgja mais eficiente do que as abordagens ja existentes, de acordo com as medidas

apresentadas na Segdo 2.5.2. Para isso, vao se utilizar técnicas de Aprendizagem de

Maguina e estatisticas, para a construcdo de classificadores, que neste trabaho em

particular, sdo funcdes que inferem a freqiiéncia de modificacdo da pagina baseado nas

suas caracteristicas ou no seu histérico de mudangas, para poder classificklas em

classes de alteracéo.

1

Para al cancar esse objetivo, foram realizados 0s seguintes passos:

Investigacdo do comportamento das paginas Web, a fim de que se possainferir o
seu comportamento a partir de suas caracteristicas. Para isso foi realizado um
monitoramento do conjunto das paginas mais acessadas da Web brasileira
durante 100 dias. Obtendo, no final desse periodo, para cada pagina, seus
atributos e seu histérico de ateracéo durante o periodo de 100 dias,

Construgdo do classificador que infere a freqiiéncia de modificacdo da pagina
baseado nas suas caracteristicas. A partir dos dados obtidos no passo 1, foram
realizadas as seguintes etapas para a construcdo do classificador: (1) definicéo
dos grupos de alteracdo de péginas: utilizando os dados de histérico, para cada
pagina, gerou-se um estimador relacionado com sua taxa de modificagéo, e
sobre esses valores gerados para todas as paginas foi redizada a tarefa de
agrupamento (mais detal hes sobre agrupamento ver Secéo 3.3.2) afim de que se
definissem os grupos de alteracdo de paginas, (2) selecéo dos atributos (ver
Secdo 3.3.3): nesta etapa foram selecionadas as caracteristicas realmente
relevantes para a construcdo do classificador, através de técnicas de selecéo de
atributos; e (3) execucdo de algoritmos de classificagcdo (detalhes na Secéo
3.3.4): uma vez definidos os grupos de modificacdo das paginas e 0s seus
atributos relevantes, foi realizada a inferéncia entre esses atributos e esses
grupos utilizando-se agoritmos de classificagdo, criando-se dessa maneira o
classificador baseado nas caracteristicas da pagina;

3. Construcdo dos classificadores baseado no histérico de mudanca das paginas;

4. Utilizando-se os classificadores construidos nos passos anteriores, é realizada

uma simulagdo utilizando-se parte dos dados do monitoramento (passo 1) afim



de se comparar algumas configuragdes dos classificadores para que fosse
escolhida qual a melhor delas a ser utilizada no protétipo que contém a proposta
de solucéo;

5. Implementacdo do protétipo contendo a solugdo proposta;

6. Redizacdo de um experimento para verificar o comportamento do protétipo
utilizando a solugdo proposta em uma situacdo real de atualizagéo de base de
dados de engenhos de busca, comparando-a com uma proposta tradicional de
atualizacéo;

Assim, no final deste trabalho, foi construido um componente de software que
contém a proposta de atualizagdo, sendo este utilizado em um sistemareal.

A linguagem de modelagem utilizada neste trabalho foi UML [36], para
apresentar interacfes entre componentes, funcionamento de sistemas e composicéo de
maodulos. Essa linguagem foi adotada, por €la ter se tornado um padréo na érea de
modelagem tanto na academia quanto no meio comercia. No Apéndice A, é
apresentado um pequeno resumo sobre as notacdes dos diagramas utilizados neste
trabal ho.

1.2 Contribuicbes Esperadas

No decorrer das etapas para a construcéo da proposta de solucéo, pretende-se
obter algumas contribui¢des, sdo elas:

» Edstatisticas mostrando como se comportam em termos de frequéncia de
modificacdo as paginas da Web brasileira.

O classificador baseado nas caracteristicas da pégina, que pode ser
utilizado por servidores proxy cache para a atualizacdo de seus dados
locais ou por engenhos de busca no momento inicial de sua atualizagéo;

* O classificador baseado no historico de alteracdo das paginas, para ser
utilizado por sistemas que desejam manter cdpias locais de paginas Web e

gue as visitam em taxas regul ares,



¢ O componente de software implementado em Java, contendo os dois
classificadores citados anteriormente, que pode ser utilizado por sistemas
que desegjam atualizar péginas Web;

» Dados experimentais apresentando o comportamento dessa abordagem e

mostrando a sua eficiéncia em relagcdo a outras existentes.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Neste trabaho, é apresentada a elaboracdo e construcdo de uma proposta de solucéo
para atualizar de forma eficiente as informagdes presentes no engenho de busca. Essa
proposta €, entdo, implementada e embutida em um sistema real (SteSearch) para que
possa ser utilizada para melhorar o processo de atualizacdo deste sistema. Sdo
mostrados, neste trabalho, 0s passos necessarios para se chegar nesse objetivo. Assim,
além dessaintroducdo, esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma:

Capitulo 2: Engenhos de Busca e a Atualizagdo de seus Dados. E apresentada
uma introducdo sobre a area de Recuperacdo de Informacéo, e, mais particularmente,
sobre os elementos principais que compdem os engenhos de busca e as interagdes entre
eles. Alguns conceitos relativos ao processo de atualizacdo das informagdes do engenho
de busca também sdo mostrados, pois eles serdo necessarios em discussdes nos
capitulos seguintes. Por fim, sdo levantados alguns dos principais desafios em se
manterem atualizadas as informacfes de um engenho de busca.

Capitulo 3: Técnicas de Aprendizagem de Méaquina e Estatistica e
Ferramenta Utilizadas. S&o introduzidas, neste capitulo, as principais técnicas de
Aprendizagem de Maguina e estatisticas utilizadas ao longo deste trabalho, como
também a ferramenta utilizada para a construcdo de parte da proposta de sol ugéo.

Capitulo 4: Propostas para Atualizagio da Base de i ndices. So discutidos os
pontos negativos e positivos das principais abordagens existentes para a atualizacdo da
base de indices, que € onde estdo armazenadas as informacdes contidas no engenho de

busca.



Capitulo 5: Construindo os Classificadores para a Atualizacdo da Base de
indices. Baseado na andlise das outras abordagens redlizada no Capitulo 4,
inicialmente, sdo apresentadas as caracteristicas basicas da abordagem proposta neste
trabalho. De forma geral, essa abordagem tenta prever o comportamento das paginas
Web em relagio a sua taxa de modificago. E necessério, entdo, saber como essas
paginas se comportam. Para isso, foi realizado o monitoramento de cerca de 90.000
paginas da Web brasileira, que é relatado neste capitulo. A partir dos dados obtidos
nesse processo, apresenta-se um comportamento geral da Web brasileira e como foi o
processo de implementacdo dos componentes que tentam prever o comportamento das
paginas, que sdo a base da proposta. Por fim, com parte dos dados do monitoramento,
s80 mostrados os resultados de simulacfes do comportamento desses componentes e de
outras abordagens existentes.

Capitulo 6: Protétipo. E descrita a composi¢&o e o funcionamento do protétipo
que utiliza a proposta de solugdo apresentada no Capitulo 5. E apresentado, também, um
estudo de caso sobre o funcionamento desse protétipo em um ambiente real, e seu
desempenho é comparado com uma abordagem tradicional de atualizacéo de base de
indices.

Capitulo 7: Conclusbes. Mostram-se as principais conclusdes obtidas com este
trabalho, suas contribuicdes, suas limitagbes e quais atividades poderdo ser feitas no

futuro para estender e complementar este trabal ho.



Capitulo 2 Engenhos de Busca e a Atualizacao de seus

Dados

2.1 Introducéo

Os engenhos de busca desempenham um papel fundamental para os usuérios que
utilizam a Web, pois facilitam o acesso as informagfes publicadas nela. Entretanto, para
gue esta tarefa sga bem desempenhada é necess&rio que as informagoes
disponibilizadas estggam atualizadas, pois, caso contrario, grande parte das consultas
realizadas pelos usudrios retornardo paginas que nd mais contém a informagdo de que
0 Usu&rio desgja, ou paginas que nem mais existem.

Neste capitulo, sera apresentado o que sdo engenhos de busca e como eles estéo
constituidos, e alguns conceitos que contextualizam o problema de atualizacdo das
informacfes em um engenho de busca. O capitulo est4 organizado da seguinte maneira:
na Secdo 2.2 serd apresentada uma introducdo sobre a &ea de Recuperacdo de
Informacao; na Secéo 2.3, descreve-se como um engenho de busca esta constituido; na
Secdo 2.4 sdo mostrados a guns conceitos relativos a atualizacdo das informagdes de um
engenho de busca e quais os principais problemas deste processo de atualizacéo; e, por
fim, na Secdo 2.5, € apresentada uma conclusdo sobre este capitul o.



2.2 Recuperagdo de Informagéo

A &ea de Recuperacdo de Informagdo lida com a representagdo, armazenamento,
organizacao e acesso a itens de informacdo. A representacdo e organizacao destes itens
devem prover ao usuario facil acesso a informacdo na qual ele esta interessado. Para
isso, 0 usu&rio precisa traduzir sua necessidade de informagdo em uma consulta para
gue possa ser processada pelo Sistema de Recuperacdo de Informagdo (SRI) [2], ou
sgja, um SRI tem por tarefa basica processar uma consulta feita por um usuario, e, a
partir dela, recuperar um conjunto de documentos armazenados em uma colecdo de
dados, que sdo relevantes as necessidades de informagao deste usuério.

As bibliotecas estédo entre as primeiras instituicdes a adotarem um SRI para
facilitar 0 acesso as suas informagoes, através do uso de consultas bibliograficas. Uma
das caracteristicas deste tipo de sistema é que a manipulacéo dos dados realizada nele é
bem controlada, ou sgja, h& um controle, por exemplo, de quem sdo os autores dos
documentos existentes, em que momento estes documentos foram inseridos,
modificados ou retirados da colecéo.

Ao contrario dos dados utilizados por um sistema para consultas bibliogréficas, a
Web é uma colegdo ndo controlada de documentos, ou sgja, atodo instante, estdo sendo
inseridos e modificados documentos por diferentes pessoas, em locais distintos, sendo o
contetido e formato destes os mais variados possiveis. Além dessa ata dinamicidade, a
Web possui um nimero muito grande de documentos. No inicio de 2001, estimava-se
que ela possuia cerca 30 bilhdes de paginas °. No entanto, para que um SRI possa
disponibilizar informagfes sobre o contetido da Web de forma eficiente, é preciso que
ele saiba lidar com esses problemas (dinamicidade e tamanho) apresentados. Para isso
surgiu um novo tipo de SRI, os mecanismos de busca, ou engenhos de busca, ou

simplesmente engenho.

® http://www.clienthel pdesk.com/statistics research/web_statistics.html



2.3 Modulos do Engenho de Busca

As principais tarefas de um engenho de busca séo: (1) extrair e armazenar informacoes
da Web, e (2) disponibiliz&las para que os usuérios possam realizar consultas sobre
elas. Cada uma destas tarefas é desempenhada por um médulo do engenho. Dessa
maneira, pode-se dividir um mecanismo de busca em dois médulos principais®: o
M dédulo de Indexacéo, que realiza a extragdo e 0 armazenamento dos documentos, e 0
Mdodulo de Busca, que disponibiliza informacfes sobre estes documentos, através de
consultas. Estes dois médulos realizam operagbes sobre a base de indices (Bl) ou
simplesmente indice, que contém uma representacdo das péginas coletadas e outras
informacBes contidas nela, como URL, titulo, links para os quais ela aponta etc. Neste
trabal ho, a representacéo das paginas mais essas informagdes contidas nelas, serd uma
entidade chamada de documento.

O Mdédulo de Busca procura pelas informagdes desegjadas pelo usuario na Bl. Na
busca por informacfes essenciamente textuais, por exemplo, normamente a consulta é
representada por uma expressdo contendo um conjunto de palavras-chave. Neste
contexto, 0 processo de busca consiste em: (i) determinar quais dos documentos
presentes a Bl contém as palavras-chave utilizadas na consulta; (ii) ordenar através de
um algoritmo de ranqueamento esses documentos; e (iii) apresentar o resultado da

consulta ordenada para o usuério (Figural).

1: Realiza Consulta 2: Consulta Base de indices

% — MB : Médulo s Bl : Base

< de Busca de Indices

U : Usuario

4: Apresenta Lista 3: Retorna Lista de
de Documentos Ordenados Documentos

Figura 1 - Diagrama de Colaboracéo demonstrando uma busca por infor magdes.

® Existem trabalhos ([1] e [2]) que particionam 0 engenho de busca em mais médulos, mas por

simplicidade para este trabalho foram agrupados esses varios médulos em apenas dois.
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O Mddulo de Indexacdo coleta paginas da Web, cria os documentos a partir das
informacfes contidas nas paginas e, entdo, armazena-os na Bl. Este € o mddulo,
portanto, que realiza modificacOes sobre a base de indices (Figura 2). Dado que é sobre
este modulo do engenho de busca que este estudo € realizado, sero apresentados mais

detal hes sobre a sua composi¢éo e funcionamento.

L %(%Ige;[ﬁa 2: Armazena Documento
WWW: - MI : Modulo = Bl : Base
Web de de Indices
Indexacéo

Figura 2- Diagrama de Colaborac¢éo demonstrando a indexagéo.

2.4 Modulo de Indexacéo

Como o Médulo de Indexacdo € o responsavel por criar e manter a base de indices, €
dele a tarefa de aumentar o nimero de documentos armazenados nela (aumento da
cobertura), e de manter esses documentos atualizados (manutencéo da atualidade). Para
aumentar a cobertura € necess&rio que 0 Modulo de Indexacdo armazene novos
documentos no indice e, para manter a atualidade, é necessario que sejam atualizadas os
documentos ja existentes na Bl. Logo, o grande compromisso para o0 Médulo de
Indexacdo € manter atualizado um grande nimero de documentos na BI.

Este modulo também é responsavel por delimitar o conjunto de paginas Web que
se desgja armazenar no indice, o que é chamado de escopo. O escopo, por exemplo,
pode ser paginas pertencentes a um dominio, como .br (identifica paginas da Internet
brasileira), ou paginas de um Unico site ou conjunto de sites, ou ainda toda a WM.

E sobre esse escopo de péginas que serdo desempenhadas as tarefas de coleta e
extracdo das informacdes relevantes das péginas, criando os documentos, que seréo
inseridos na base de indices. Baseado em [1], para redizar cada uma dessas tarefas o

Modulo de Indexagdo possui 0s seguintes componentes (Figura 3):

11



5: Coleta Pagina 6: Envia Pagina

VWWW, < R:Robd E AP: Armazenador
Web de Paginas
7. Armazena
i 1: Solicita URL Documento
4: Envio de URL
2: Solicita URL
GR: Gerenciador > BI:,Base de
de Robbs E Indices

3: Envio de URL

Figura 3 - Componentes do Modulo de I ndexacéo e suas inter acoes.

2.4.1 Rob0

Um Rob6 é um programa que, a partir de uma URL (Unified Resource Location), realiza
uma solicitacdo HTTP (HiperText Transfer Protocol) da pagina representada por essa
URL a0 servidor Web onde ela est4 hospedada. Deste servidor, €le recebe como resposta
o conteldo da pagina, ou um codigo de erro em caso da ocorréncia de erro. O Rob6

pode ser chamado também de crawler ou spider.

2.4.2 Armazenador de Paginas

O Armazenador de Paginas recebe as paginas vindas do Robd, cria os documentos com
as informacdes contidas na pagina e os armazena na base de indices. Para redlizar esta

tarefa, ele possui 0s seguintes componentes:

» Parser: a partir da pagina recebida pelo Robd, ele cria 0 documento a ser
armazenado no indice. Isso pode ser feito da seguinte forma: inicialmente, o
texto da pagina é quebrada em palavras. ApOs isso, as paavras do

documento sdo comparadas contra uma stoplist - uma lista de palavras que

12



possuem pouco conteddo semantico, como preposicdes, pronomes e
advérbios. Somente sdo aceitas as palavras que ndo estiverem nessa stoplist.
Terminada essa filtragem de paavras, sdo dados pesos as palavras desse
documento, por exemplo, 0 peso de uma palavra num documento pode ser a
sua freguéncia neste [19]. No fim deste processo, temos um vetor de
palavras que representam o0 documento, exceto aquelas que estavam na
stoplist, cada palavra com o seu peso (Apéndice B)’. Além de obter o vetor
de palavras que representa a pagina, o Parser também extrai: os links para os
quais ela aponta, para serem, posteriormente, inseridos na Bl e visitados pelo
Rob6; e algumas informacdes textuais da pagina para a sua apresentacdo no
momento da consulta, como titulo e sua URL por exemplo. Todas essas

informagdes estéo representadas na entidade documento;

« Gerador de indice: este componente recebe do Parser um documento e o
insere nas estruturas de dados que representam a Bl. E ele, portanto, o tinico
componente que modifica a base de indices, inserindo ou atualizando dados.
Em uma Bl que, por exemplo, utiliza arquivos invertidos (Apéndice B), o
Gerador de indice ird criar esses arquivos com as informacdes dos

documentos e inseri-los no indice.

2.4.3 Gerenciador do Roh6

O Gerenciador do Robd desempenha um papel fundamental dentro do Modulo de
Indexacdo. De forma simples, ele guia os passos do Robb através da Web. S&o decisdes
tomadas neste componente que: (1) delimitam o escopo das paginas a serem
armazenadas na Base de indice; (2) decidem quais novas URLs devem ser enviadas ao
Robo; e (3) quais dos documentos existentes na Bl devem ser atualizadas. De forma

mais aprofundada, as principais tarefas desempenhadas por este componente séo:

" Este modelo é apenas um exemplo de opcdo de representacio que pode ser adotada.
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Definir o escopo: € definido nele qual o escopo das paginas que vai ser

disponibilizado para a consulta do usuario;

Aumentar a cobertura do indice: é preciso que sgam inseridas novas
URLs na BI, para que sgja aumentada sua cobertura. Um aumento de
cobertura significa que o engenho aumenta a sua capacidade de
disponibilizar informagdes sobre temas mais especificos, que ndo sdo citados
em muitos documentos. Entretanto, na maioria dos casos, 0 Mdédulo de
Indexagdo ndo consegue indexar todas as péginas pertencentes ao seu
escopo, devido ao tamanho deste. Por exemplo, mesmo os maiores engenhos
de busca que tém como escopo a Web, conseguem cobrir apenas uma
pequena fracdo dela [28]. Por essa razéo, € importante para o Médulo de
Indexacdo indexar paginas mais importantes em primeiro lugar, para que

essa porcao da Web indexada sejaa mais significativa possivel®;

Atualizar a Bl: para que a base de indices sga mantida atualizada, €
necess&rio que este componente forneca a0 Robd URLS para serem
atualizadas. Para isso, €le deve decidir que paginas revisitar e com que
freqiiéncia. Uma forma de atualizagdo, por exemplo, seria se uma certa
pagina muda raramente, 0 Modulo de Indexacdo deve visitar essa pagina
menos freqlentemente, para visitar com mais freqiéncia paginas que
mudam mais [1]. Uma deficiéncia nesta tarefa implica uma base de indices
desatualizada e, como consequéncia disso, respostas com paginas ndo mais
existentes ou que ja ndo mais possuem as informacdes procuradas pelos

usuarios.

Ent&o, uma politica que poderia ser utilizada pelo Gerenciador do Rob6 seria: (1)

selecionar novas URLs a serem indexadas, dando-se prioridade aquelas mais

8 Existem vérias métricas que medem aimportancia de uma pagina Web como PageRank [32], HITS[23]

e GHHITS [10], entretanto ndo ser&o apresentadas informagtes mais detalhadas sobre este assunto, por

ele ndo setratar do tema principal deste trabalho.
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importantes; e (2) para a atualizagdo as péginas ja indexadas, separélas em grupos de
fregiéncia de mudancas e, dentro de cada grupo, dar prioridade as que sd mais
importantes. E sobre esse processo de atualizacio de péginas que é redlizado este
trabal ho.

2 4.4 Base de indices’

Na base de indices estéo armazenadas os documentos, que representam as URLS que sdo
utilizadas pelo Gerenciador do Rob0 para guiar os "passos’ do Rob0, e as informagtes
textuais utilizadas para a apresentacéo dos resultados das consultas para 0s usuarios,
como titulo da pagina, a URL que a representa etc.

Uma estrutura de dados bastante utilizada para 0 armazenamento de documentos
em SRIs sdo 0s arquivos invertidos, ou variantes deles [2], que consistem num conjunto
ordenado de palavras, cada uma tendo ligacOes para os documentos que as contém (ver
Apéndice B).

2.5 Atualizagdo da Base de Indices

Uma vez apresentado o que € um engenho de busca e como ele é constituido, nesta
secdo, vai-se apresentar, com mais detalhes, o processo de atualizacdo da Bl realizado
pelo Médulo de Indexacdo, pois este é o tema principal deste trabalho. Na Secéo 2.5.1,
serdo apresentadas politicas utilizadas para o processo de atualizag8o, na Secéo 2.5.2,
vai-se introduzir algumas métricas que medem a eficiéncia desse processo e, por fim, na
Secdo 2.5.3, sGB0 mostradas algumas limitacbes que dificultam um processo de

atualizacdo eficiente.

2.5.1 Politicas de Atualizagéo

Pararealizar aatualizagdo da Bl, podem ser utilizados dois tipos de politicas[12]:

° Embora este componente néo seja parte do Médulo de Indexac8o, é interessante apresenté-lo aqui para

uma melhor compreenséo do funcionamento deste maédulo.
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Politica Uniforme de Visitacdo: todos os elementos do indice séo
sincronizados a mesma taxa, ndo se preocupando com que freqiéncia eles
mudam. Portanto, um dado elemento apls ser visitado, somente sera
revisitado apos ter sido realizada a visitacdo de todos os outros elementos do

indice.

Politica N&o-Uniforme de Visitacdo: os elementos do indice sdo
sincronizados em diferentes taxas, onde os €lementos com maior taxa de

alteracdo sdo atualizados mais freqiientemente do que os com menor taxa.

A abordagem mais adotada na prética, segundo [39], é a politica uniforme de

atualizag@o, devido a sua simplicidade de implementagcdo. A politica ndo-uniforme, no

entanto, € mais complexa, pois para poder implementa-la, necessita-se de uma estratégia

para definir grupos de modificacdo de paginas, ou sga, agrupar paginas com taxa de

modificacdo semelhante em um mesmo conjunto, para entdo poder atualizar cada grupo

de acordo com sua taxa de modificagao.

2.5.2 Medidas de Eficiéncia

A €ficiéncia do processo de atualizagdo da base de indices de um engenho de busca

pode ser aferida através das seguintes medidas:

Atuaidade da Bl [12]: sgga S = {ey, ..., en} uma base de documentos local
com N eementos. Idealmente, todos os N elementos deveriam estar
atualizados. Entretanto, somente M (< N) elementos estardo atualizados em
um determinado intervalo de tempo (atualizado significa que os valores
armazenados sdo iguais aos valores encontrados fora da base de
documentos). Define-se a atualidade de S em um tempo t dado por F (S; t) =
M / N. Em outras palavras, a atualidade é a fragdo da base de documentos
que esta atuaizada. Por exemplo, F (S; t) serdigua a 1 (um) se todos os
elementos da base estiverem atualizados, e F (S; t) seraigua a O (zero) se

todos os e ementos da base estiverem desatualizados.
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E interessante ressaltar a dificuldade de medic&o exata da atualidade. Na prética,
estimam-se valores dado uma amostra de como as informagdes sdo ateradas no
mundo real. Para definir o valor exato da atualidade, precisase que
instantaneamente comparar todos os € ementos da base de indices com as paginas
correspondentes a eles na Web, que € dificil qguando se mantém uma grande
quantidade de dados armazenados no indice;

* ldadedaBIl [12]: aidade de um elemento de umabase g em um tempo't &

A (ej; t) = 0, se g esta atualizado no tempo t ou

A (e;; t) =t — (tempo de modificagcéao de e))

Em outras palavras, aidade de um elemento é o intervalo de tempo durante o qual
ele se encontra desatualizado no indice. A idade de uma base de dados S é dada
por:

A(S;t):%iA(ei;t)

Equacdo 1 - Formula para calcular aidade médias dos elementos da base de indice.

Portanto, a idade de uma base de dados S é definida como a média das idades de

cada elemento da base.

» Taxade mudanca: uma mudanca indica que a pagina visitada pelo processo
de atualizagdo foi modificada desde a sua Ultima visita a ela. A propor¢ao
entre as paginas visitadas que foram realmente modificadas e o total de
paginas visitadas € a taxa de mudanca do processo de atualizacdo. Os
recursos sobre os quais 0 engenho e os servidores Web funcionam sdo
limitados (banda, memdria e processador). Quando 0 mecanismo de busca
visita uma péagina que ndo foi modificada desde a Ultima vez que ele a
visitou estardo sendo desperdicados recursos tanto dele como dos servidores
Web visitados. Para o engenho, estes recursos poderiam ter sido melhor
gastos, por exemplo, para visitar aguelas péginas que realmente foram
dteradas e, para os servidores Web, para melhor atender seus usuarios [7].
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Portanto, quanto maior a taxa de mudanca, menos o engenho de busca estara
desperdicando recursos tanto dele como dos servidores Web visitados.

As medidas de atualidade e idade do indice sGo complementares. Na primeira,
tem-se uma visdo geral do estado de atualizacdo da BI, independentemente de quanto
tempo estes elementos estdo desatualizados, que é justamente 0 que aidade da Bl mede.
Se, por exemplo, para uma Bl com muitos elementos sua atualidade for alta,
provavelmente, a idade média de seus elementos sera pegquena, pois como existem
poucos elementos desatualizados, a soma dos intervalos de tempo que eles estdo
desatualizados, sera pequenaem relacdo ao nimero total de elementos na Bl.

Essas duas medidas demonstram o estado da base de indices, enquanto que ataxa
de mudanca se preocupa em como o processo de atualizacdo utiliza os recursos que tem
disponiveis. Entretanto, uma taxa de mudanca alta no processo de atualizacéo ira refletir
numa base de indices com atualidade maior e menor idade, do que se esse processo
possuisse uma taxa de mudanca baixa.

Portanto, uma abordagem adequada para a atualizacdo da base de indices de um
engenho de busca € aguela que mantém a sua atualidade, a idade média das paginas
peguena e consome menos recursos para redizar esta tarefa, ou sga, que possua uma
alta taxa de mudanca.

2.5.3 LimitagOes na Atualizagéo da Bl

Existem limites que impedem que se faga um processo de atualizacdo satisfatorio na Bl

e, consequientemente, mantenha-se alta a atualidade. S&0 eles:

* Velocidade dos processos de atualizacdo: quanto mais rapida for a
velocidade dos processos de atualizagdo, menor sera o tempo para que a
base de indices sgja totalmente atualizada. H4, no entanto, limitadores para
gue essa velocidade sgja alta;

* Limite ético: se os Robés fizerem constantes downloads de péginas dos
sites, realizando dessa forma uma série de requisi¢cbes HTTP sobre 0 mesmo
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servidor Web, por um periodo longo, com pequeno intervalo entre elas, isso
ira sobrecarreg&lo. Esta ndo é uma pratica aceitével, j& que estdo sendo

utilizados seus recursos [ 25];

Limite Operaciona: o engenho de busca é executado sobre recursos
limitados de banda, hardware e armazenamento. Deve-se, portanto, evitar

gue eles sgjam sobrecarregados durante o processo de atualizagao;

Tamanho e crescimento do escopo: tomando a Web como exemplo de
escopo, VArios estudos tém tentado estimar o seu tamanho. Embora eles
publiquem ndmeros com algumas diferencas, a maioria deles concorda que
estggam disponiveis mais de um bilhdo de péginas. Dado que o tamanho
meédio de uma pagina Web é de cerca de 5 a 10 Kbytes, somente a
guantidade de dados textuais € de dezenas de terabytes [1]. Se for levado em
conta também que, de acordo com o site Search Engine Watch, os principais
mecanismos de busca coletam de 3 a 10 milhGes de péginas ao dia, no
melhor caso se levariam mais de 100 dias para atualizar totalmente o indice
de um engenho que indexa toda a Web. Considerando que a Web possui um
crescimento exponencial, de acordo com [28] seu tamanho dobrou em
menos de dois anos, manter atualizada uma base de indices cada vez maior,

€ umatarefa bastante dificil ;

Taxa de atuaizagdo das paginas Web: segundo [11] cerca de 23% das
paginas Web mudam diariamente. No dominio .com 40% das paginas
mudam diariamente, e a idade de metade das paginas € cerca de 10 dias, ou
sga, em 10 dias metade dessas paginas ndo mais existem na Web. Esta
grande dinamicidade da Web € um problema para a atualizacdo da Bl, pois
guanto maior for a taxa de modificacdo das paginas, mais vezes elas terdo
que ser visitadas para manter a atualidade da Bl alta. E importante ressaltar
gue neste trabalho, por simplificagéo, ndo foi analisado o aspecto qualitativo
dessas mudancas, ou sga, ndo se verificou se as mudangas ocorridas na
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pagina eram relevantes para as consultas realizadas sobre a versdo
precedente desta pagina.

2.6 Recapitulacao

Neste capitulo, foram apresentados os principais modul os que compdem um engenho de
busca, com énfase no médulo responsavel pelo processo de indexacdo, o Médulo de
Indexacso.

Dentro deste modulo existe 0 componente que implementa a politica de escolha
de paginas a serem inseridas e atualizadas, que é chamado de Gerenciador do Robé.
Esta politica pode ser de dois tipos. (1) uniforme, que atualiza todos os elementos da Bl
a mesma taxa; e (2) ndo-uniforme, que atualiza os elementos em taxas diferentes de
acordo com a freguéncia que esses elementos mudam. Nos proximos capitulos, estas
politicas sdo apresentadas com maior profundidade, mostrando-se com elas sdo
utilizadas por a gumas abordagens.

Para se poderem realizar comparactes entre politicas de atualizacdo de base de
indices, existem as seguintes medidas. (1) atualidade do indice: indica quanto uma Bl
esta atualizada; (2) idade do indice: mostra quanto tempo os elementos da Bl estéo
desatuaizados; e (3) taxa de mudanca: indica quanto de recurso € desperdicado ao
realizar 0 processo de atualizacdo das péginas.

Entretanto, para redlizar a atualizacdo existem algumas limitacbes como
velocidade do processo de atualizacdo, tamanho e crescimento da Web e a taxa de
atualizacdo das paginas.

Em resumo, as informagdes apresentadas neste capitulo sdo importantes para uma
melhor compreensdo de como funciona um engenho, como ele realiza o processo de
atualizacéo da base de indices e quais as dificuldades encontradas para ele desempenhar

essas tarefas.
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Capitulo 3 Técnicas de Aprendizagem de Maquina e

Estatistica e Ferramenta Utilizadas

3.1 Introducéo

Como foi mencionado anteriormente, este trabalho utiliza técnicas de Aprendizagem de
Maquina e estatistica para a criagdo de classificadores, que séo sistemas que classificam
dados de entrada em um nimero de possiveis categorias (maiores detalhes Secdo 3.3.1).
Esses classificadores gudardo no processo de atualizacdo de base de indices de
engenhos de busca. Para a utilizag8o dessas técnicas, € necessario, ou implementélas,
ou possuir aguma ferramenta que j4 as implemente, por isso, serd mostrado,
inicialmente, neste capitulo, as principais caracteristicas da ferramenta que implementa
algumas delas (Secéo 3.2). Em seguida, serdo apresentados alguns conceitos e tarefas de
Aprendizagem de Maquina, como também, introduzidas alguns algoritmos de
classificag@o (Segdo 3.3). Posteriormente, é apresentado um estimador estatistico
utilizado para classificar paginas de acordo com seu historico de mudanca (Secéo 3.4)
usado nesta dissertacdo. E, por fim, serdo apresentadas algumas medidas para a

avaliagdo dos classificadores gerados por essas técnicas (Segéo 3.5).
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3.2 Ferramenta WEK A

A WEKA™ é uma ferramenta que contém uma colegdo de métodos de Aprendizagem de
Maguina, cuja sigla significa Waikato Environment for Knowledge Analysis. Ela foi
desenvolvida utilizando a linguagem Java, na Universidade de Waikato, na Nova
Zelandia
As principais caracteristicas desta ferramenta sdo:
* Formato de dados Unico: caso se queira executar diferentes algoritmos de
aprendizagem de maguina sobre um conjunto de dados, ndo se precisa ter
nenhum esforco adicional de implementacdo para isso, devido ao formato

dos dados Unico;

e Cddigo fonte aberto: WEKA tem o seu codigo fonte aberto, permitindo,
dessa maneira, que ela possa ser estendida e suas bibliotecas possam ser
acessadas por qualquer programa;

» Enfoque pratico: por exemplo, na geragdo de classificadores em érvores de
decisdo, que € uma técnica que serd apresentada posteriormente
(Secdo 3.3.4.1), a WEKA gera o cddigo fonte contendo o classificador, que
pode ser levado para ser utilizado por um sistema que necessite deste

classificador.

3.3 Aprendizagem de Méaguina

Nesta secdo, inicialmente, serdo expostos alguns conceitos (Secdo 3.3.1) da érea de
Aprendizagem de Méquina. Apoés isso, sera dada uma pegquena introducdo sobre as
tarefas de agrupamento (Secéo 3.3.2), utilizada para criagdo de grupos contendo
elementos semelhantes, e de selecdo de atributos (Secdo 3.3.3), que seleciona as

caracteristicas, ou atributos, mais importantes a serem utilizadas na etapa de geracéo do

9 \Weka - http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml
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classificador. Por fim, na Secdo 3.3.4, sd0 expostos alguns algoritmos de classificacéo

gue sdo utilizados para a criagdo dos classificadores.

3.3.1 Conceitos

Os principais conceitos de A prendizagem de M aquina utilizados neste trabal ho séo:

Inferéncia indutiva: a tarefa de uma inferéncia indutiva pura resume-se a
dada uma colecéo de exemplos de aprendizagem de uma funcéo f a ser
aprendida (um conjunto de resultados de uma funcéo f), retornar uma funcédo
h que se aproxima de f. Essafuncdo h € chamada de hipétese. Entdo, pode-se
definir aprendizagem indutiva como o aprendizado de uma funcéo a partir
de exemplos de seus resultados [38]. E essa fungdo h que ira classificar os

novos exemplos e, portanto, o classificador seraformado por ela.

Treinamento e teste: 0 processo de inferénciaindutiva pode ser realizado da
seguinte maneira: os dados sdo separados em duas partes, um conjunto de
treinamento e um de teste. O agoritmo de classificacdo é executado sobre o
conjunto de treinamento, construindo assm o classificador. Este
classificador € utilizado para classificar as instancias do conjunto de teste. A
frac8o das instancias do conjunto de teste corretamente classificadas sobre o
total é a taxa de acerto sobre o conjunto de teste deste classificador. Na
Secdo 3.5, sdo dados mais detalhes sobre essa medida. O erro de teste é 1
subtraido da taxa de acerto e o0 erro de re-substituicdo 1 subtraido ataxade

acerto sobre o conjunto de treinamento;

Tempo de classificacdo: o tempo dispendido pelo classificador para
classificar uma nova instancia € o tempo de classificagdo. Neste trabaho,
serd chamado tempo para teste, a soma dos tempos de classificagdo para
todos os elementos do conjunto de teste. A partir desse tempo para teste,

pode-se comparar o tempo de classificac8o das técnicas de Aprendizagem de
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Maquina, dado que o conjunto de teste sgja 0 mesmo e possua 0 Mesmo
ndmero de elementos;

Overfitting: é o fenbmeno que acontece quando o classificador gerado se
adapta muito bem ao conjunto de treinamento, ou sega, certas
particularidades especificas do conjunto de treinamento sdo incluidas no
classificador. Consequientemente, quando essas parti cul aridades ndo refletem
0 comportamento geral dos dados, a taxa de acerto no conjunto de teste se

tornabaixa;

Validacédo cruzada: é um método padréo para avaiar a taxa de acerto de
uma técnica de aprendizagem em um dado conjunto de dados. Ele funciona
da seguinte maneira: o conjunto de treinamento € dividido aeatoriamente
em k amostras, o classificador comeca a ser criado a partir do conjunto de
treinamento sem uma das amostras i. E determinada, ent3o, a taxa de acerto
do classificador construido sobre essa amostra i. Esse procedimento se
repete k vezes até que, no fim, cada amostra tenha sido utilizada exatamente
uma vez para teste. A taxa de acerto sobre o conjunto de teste é calculada
como a média das taxas de acerto sobre todas as amostras. Neste traba ho,
vai-se utilizar esse método com o0 nimero de amostras igua a 10, que o

estudo [43] cita como sendo um valor adequado;

Aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada: no aprendizado
supervisionado, dado um conjunto de exemplos pré-classificados, aprende-
se uma descricdo geral que encapsula a informacdo contida nesses exemplos
e que pode ser usada para prever casos futuros. No aprendizado néo
supervisionado, dada uma colegdo de dados n&o classificados, eles s&o

agrupados por regul aridades.
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3.3.2 Agrupamento

Agrupamento é uma tarefa que agrupa os dados em classes tal que os objetos dentro de
cada grupo tém alta similaridade em comparagdo com os membros de seu grupo e ata
dissmilaridade com os elementos de outros grupos. Em aprendizado de méquina,
agrupamento € um exemplo de aprendizado ndo supervisionado, pois a sua entrada ndo
€ um conjunto de grupos pré-definidos, ao contrario, ele tenta encontrar grupos dentro
dos dados. De forma geral, essa tarefa pode ser utilizada para:

» Descobrir a distribuicdo geral de regularidades nos dados. para a
identificagdo, por exemplo, de regides densas e esparsas, descobrindo-se
assim a distribuicdo geral dos padrbes e correlacdes interessantes entre 0s
atributos dos dados;

* Passo de pré-processamento: pode ser utilizado como um passo de pré-
processamento para outros agoritmos de Aprendizagem de Méquina
operarem nas classes detectadas pelo clustering. E desta maneira que ele sera
utilizado neste trabal ho.

Umatarefatipicade clustering envolve as seguintes etapas:

1. Representacdo do padrdo: refere-se a0 nimero de classes, a0 nimero de
padrdes disponiveis e 0 nimero, tipo e escala das caracteristicas disponiveis
para a tarefa de agrupamento. Opcionalmente, pode-se utilizar tarefas de
selecdo de atributos (ver Secdo 3.3.3) para se obter um conjunto mais
apropriado de atributos;

2. Métrica de proximidade: medida por uma fungdo de distancia definida por
pares de padrdes. Uma variedade de métricas de medida estdo em uso em
vérias comunidades. Uma disténcia simples, como a Euclideana pode ser
usada para refletir dissmilaridade entre dois padrfes, enquanto outras
medidas de similaridade podem ser usadas para caracterizar a similaridade
conceitual entre dois padrdes,

3. Agrupamento: 0s principais agrupamentos séo o hierarquico e o de particéo.

Os agoritmos de agrupamento hierarquico produzem uma série de particoes
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aninhadas baseado em um critério para agrupar ou dividir grupos baseado na
similaridade. O agrupamento de particéo identifica a particionado os dados
em grupos separados um dos outros utilizando as métricas de proximidade;

4. Abstracdo dos dados. € a etapa na qual se extrai uma simples e compacta
representacéo dos dados, ou sgja, qual o significado de cada grupo gerado
pela etapa de agrupamento;

5. Andlise da vaidade dos grupos gerados. a partir de critérios definidos
avaliam-se os grupos gerados. Um exemplo de critério seria 0s grupos
gerados sO0 seriam validos se todos eles possuissem uma proporgao
significativa de el ementos em relagdo ao total de elementos.

Neste trabalho, vai-se utilizar a tarefa agrupamento para agrupar as paginas com
taxa de modificacdo semelhante, definindo desta maneira grupos ou classes de péagina.
Para isso, poder-se-iam ter utilizado classes pré-definidas, mas isso talvez ndo
representasse uma divisdo natural dos dados de acordo com 0 seu comportamento.
Portanto, para este fim, foi utilizada a técnica de agrupamento para definir as classes de
formamais natural.

De acordo com o problema que se esta tratando, escolhe-se qual desses métodos
de agrupamento utilizar. Para este trabalho em particular, como se desgja criar conjuntos
diguntos de péginas, utilizou-se 0 méodo de particdo, através de algoritmo k-means
[42], por ele ser um dos métodos de particionamento mais conhecidos, por ele estar
implementado na ferramenta que esta sendo utilizada neste trabalho, a WEKA e por
causa da sua simplicidade a sua execugdo é bastante rgpida. Existem outros algoritmos
implementados pelo WEKA para realizar o agrupamento de particdo: Cobweb e EM. O
Cobweb ndo foi utilizado por tratar atributos nominais e 0 EM devido a sua execucéo

ser mais demorada do que a do k-means.

3.3.3 Selecao de Atributos

Teoricamente, quanto mais atributos ou caracteristicas existirem nas instancias a serem
utilizadas para a construcdo de um classificador, mais preciso ele sera. Entretanto, a
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experiéncia préatica com os agoritmos de aprendizado de méquina tem mostrado que
ISSO nem sempre acontece.

A selecdo de atributos é o processo de identificar e remover caracteristicas tanto
irrelevantes como redundantes. Isto reduz a dimensionalidade dos dados, permitindo
que os agoritmos de classificacdo sejam executados de forma mais répida, e evita a
ocorréncia de overfitting.

As técnicas de selecdo de atributos sdo classificadas de acordo com a natureza da
meétrica utilizada para avaliar a relevancia de um atributo. Dessa maneira, dividem-se
essas técnicas da seguinte forma [43]:

» Wrapper: avalia os atributos através do uso da taxa de acerto provido por um
algoritmo de aprendizagem. Para isso, ele utiliza esse algoritmo sobre cada
subconjunto dos atributos e escolhe aquele sub-conjunto com maior taxa de
acerto;

* Filter: observa as caracteristicas estatisticas dos dados para avaliar os
atributos e executa independentemente de um algoritmo de aprendizagem.
Um método simples de filter € selecionar somente os atributos que dividam as
insténcias do conjunto de treinamento de uma forma que separa todas elas, ou
sgja, setiver um atributo, por exemplo, que sgaigua paratodas as instancias
ele deve ser retirado.

A técnica de Wrapper geralmente da melhores resultados que a de Filter, mas em
contrapartida o custo computaciona da primeira técnica € muito mais alto, pois, para
readlizar a selecdo dos atributos, a técnica de Wrapper executa o agoritmo de
aprendizagem para cada subconjunto de atributos considerados durante a busca do
melhor conjunto de atributos [21].

Como se desgja selecionar um subconjunto dos atributos, uma busca exaustiva no
espaco de subconjuntos de atributos pode ser proibitiva, portanto deve-se ter alguma

heuristica para a busca nesse espaco, sdo elas:

* Eliminagdo backward, na qual inicialmente sdo utilizados todos os atributos

e vao se retirando os atributos até que nenhuma das alternativas melhore a
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precisdo, ou sgja, ndo aumente a taxa de acerto em relagcdo ao melhor sub-

conjunto;

» A selecdo forward de forma contréria, parte de um conjunto com 1 atributo e
val adicionando atributos.

Segundo [43], em termos gerais, a €iminacdo backward produz maiores
conjuntos de atributos e melhor precisdo na classificacdo do que a selegdo forward. A
razdo paraisto é que a taxa de acerto do classificador € apenas uma estimativa. Assim,
uma estimativa otimista do classificador sobre um sub-conjunto de atributos podera
causar uma parada prematura. Na eliminacdo backward, isso acarretara na selecéo de
um sub-conjunto com muitos atributos e na selecdo forward com atributos ndo
suficientes.

Neste trabalho, o nimero de caracteristicas envolvidas para a geracdo do
classificador ndo é grande. Entretanto, além dos objetivos citados anteriormente para a
selecdo de atributos, desgja-se verificar quais dos atributos séo realmente relevantes
para a classificagcéo, dado que eles foram escolhidos baseados em agumas citagOes
literérias ou suposi¢oes.

Como o numero de atributos a ser considerado ndo € muito grande e como,
geramente, a técnica de Wrapper com eliminacdo backward consegue melhores

resultados, resolveu-se utilizé-la para a sel ecdo dos atributos.

3.3.4 Algoritmos de Classificagéo

Algoritmos de classificagdo sdo exemplos de aprendizado supervisionado. Até onde se
sabe, ndo ha na literatura nenhum trabalho na area de atualizacdo de base de indices de
engenhos de busca que utilizam algoritmos de classificacdo. Além disso, existe uma
série de algoritmos de classificagdo que poderiam ser utilizados. Na ferramenta WEKA

existem os seguintes agoritmos de classificacdio [43]: ZeroR™, OneR™, Bayesiano

' 0 algoritmo ZeroR classifica um exemplo na classe que for maioria no conjunto de treinamento se a

classe for categoérica e naclasse média, se elafor numérica
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Ingénuo, DecisionTable, K-vizinhos mais Proximos, Arvore de decisio (J48), Support
Vector Machine e Redes Neurais. Os algoritmos ZeroR, OneR e DecisionTable foram
desconsiderados por ser serem bastante rudimentares [43].

Houve a tentativa de se utilizar as técnicas de Support Vector Machine e Redes
Neurais, que sdo algoritmos bastante populares. O problema na execucdo dessas duas
técnicas, sobre os dados do experimento que serd apresentado na Secdo 5.5, era que
apOs um periodo bastante longo os processos eram abortados e ndo se conseguiu obter
nenhum resultado.

Por fim, foram escolhidas as técnicas de Arvore de Decisfo, Bayesiano Ingénuo e
0 K-vizinhos mais Préximos para serem utilizadas nos experimentos relacionados a
construcdo de classificadores. As razbes para a escolha delas foi: bastante utilizadas na
prética, facilmente configuravels e suas execugdes terem sido realizadas com sucesso
sobre o0 conjunto de dados. Essas técnicas serdo melhor explicadas nas proximas segoes.

Parafacilitar a compreensdo dos algoritmo e poder diferenciar o método utilizado
por cada um, vao-se utilizar exemplos, que possuem como conjunto de treinamento as
14 instancias apresentada na Tabela 1. Esse conjunto de treinamento sera utilizado para
a construcdo de um classificador indicando se é provavel que um consumidor compre
um determinado produto ou ndo, baseado em algumas de suas caracteristicas.

Tabela 1 - Exemplo de conjunto de treinamento

idade | renda | estudante | avaliacdo credito | classe: comprar computador
<=30 ata nao regular nao
<=30 ata nao excelente nao
31..40 ata nao regular sim
>40| media nao regular sim
>40| baixa sim regular sim
>40| baixa sim excelente nao
31..40| baixa sim excelente sim
<=30| media nao regular nao
<=30| baixa sim regular sim
>40| media sim regular sim

12 0 algoritmo OneR gera uma &rvore de decisao de um nivel, que é expresso na forma de um conjunto de

regras baseado em apenas um Unico atributo.
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<=30| media sim excelente sim
31..40| media nao excelente sim
31..40 ata sim regular sim
>40| media nao excelente nao

3.3.4.1 Arvorede Decisio

Uma arvore de inducdo [34] € um gréfico de fluxo numa estrutura de érvore, no qua
cada no interno denota um teste em um atributo, cada ramo representa um resultado do
teste e os nos-folha representam as classes. Para classificar uma nova observacdo, os
valores dos atributos séo testados contra a érvore de indugdo. Um caminho é tracado da
raiz até uma folha que identifica em qual classe se encontra a amostra. Um exemplo de
uma érvore é mostrado na Figura 4, ele é resultado a execucéo do algoritmo de &rvore

de decisdo sobre o conjunto de treinamento apresentado na Tabela 1.

idade
<=30 31..40 >40
estudante sim avaliagéo de crédito
néo sim excelente regular

Figura 4 - Arvore de decisio indicando se é provavel que um consumidor compre um
determinado produto ou néo.

Ent8o, baseado nesta érvore um novo exemplo X, cujos atributos sdo: idade =
"<=30", renda = "media’, estudante="sim", avaliacao_credito="regular" €é classificado
como comprar_computador = "sim".

O algoritmo bésico para a construcdo de uma arvore de deciséo € o ID3 [34]. Ele
pode ser resumido da seguinte forma:

1. A éuvore inicia com o atributo que sozinho melhor classifica os dados do

conjunto de treinamento, segundo um teste estatistico;
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2. S0 criados ramos para cada possivel valor desse atributo e as dados do

conjunto de treinamento s&o0 separados por esses ramos,

O processo entdo € repetido usando o conjunto de treinamento associado com
cadaramo para selecionar 0 melhor atributo paratestar neste ponto da arvore;

Esse processo € parado quando: (i) todas os exemplos para um dado né pertenca a
mesma classe; e (ii) ndo hd mais atributos para particionar as amostras.

Para definir o melhor atributo a ser utilizado como no, usa-se uma medida
estatistica chamada de ganho de informacdo, que mede qudo bem um dado atributo
separa os exemplos de treinamento de acordo com suas classes. Mais detalhes sobre
essamedidaver em [22].

Entéo, para a construcdo da arvore mostrada na Figura 4, a partir do conjunto de
treinamento da Tabela 1, inicialemente, o ganho de informacéo do atributo idade foi o
maior e por isso elefoi colocado como né-raiz (passo 1). E realizado, entdo, o passo 2, e
sobre os subcojuntos das amostras, € verificado qual o melhor atributo, excetuando-se 0
atributo idade.

Um conceito importante dentro de arvore de decisdo é o de poda (pruning, em
inglés). Quando uma arvore de decisdo é construida, muitos dos ramos poderdo refletir
anomalias existentes nos dados de treinamento e isso pode acarretar a existéncia de
overfitting (3.3.1). Os métodos de poda tentam tratar este problema. Tais métodos usam
medidas estatisticas para remover 0s ramos menos confiaveis, resultando numa
classificac@o mais rapida e numa melhora da precisdo na fase de teste [22].

Ha duas abordagens para a poda: (1) prepruning: o processo de construgdo da
avore é parado prematuramente; e (2) postpruning: remove ramos de uma arvore
totalmente construida, sendo que esta nova arvore apresenta melhores resultados de
classificacéo do que aoriginal.

A versdo do algoritmo de arvore de decisdo que implementa esse conceito de
poda € o C4.5[33]. Neste trabal ho, utilizou-se uma extensdo deste algoritmo, 0 J48, que
€ implementado pela ferramenta WEKA. O algoritmo C4.5 suporta também atributos
numericos e, como sera mostrado, € esse o tipo dos atributos das insténcias utilizadas
neste trabal ho.
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3.3.4.2 Bayesiano Ingénuo

O agoritmo bayesiano ingénuo [27] € baseado no teorema de Bayes. De forma genérica,
esse algoritmo, baseado no conjunto de treinamento, calcula a probabilidade de uma
dada instancia pertencer a uma determinada classe, sendo que a classe com maior
probabilidade é aquela a qual a insténcia é atribuida. O método bayesiano ingénuo
assume que o efeito do valor de um atributo a uma dada classe é independente dos
valores de outros atributos, ou seja, para ele todos os atributos séo independentes entre
s eigualmente relevantes. Esta suposi¢cdo chama-se independéncia condicional, e é feita
para simplificar o modelo, por isso o classificador é chamado de ingénuo [22].
Ent&o, esse classificador funciona da seguinte forma:
1. Cadaexemplo € apresentado como um vetor de caracteristicas n-dimensional,
X = (X1,X2,...Xn), ilustrando medidas feitas sobre os n atributos,
respectivamente A; Ao, ..., An.
2. Suponha gque existam m classes, Ci,C,,....C. Dado um exemplo ndo
conhecido X, o classificador ira atribuir X a uma determinada classe, a que
possuir a maior probabilidade condicionada a X. Em outras palavras, o
classificador bayesiano ingénuo atribui um exemplo desconhecido X a uma
classe C; se e somente se
P(Ci X)>P(C [X) paal<jsm,j#i
Entdo, maximiza-se P(C; [X). Pelo teorema de Bayes,
P(X|C)P(C)
P(X)

P(C,|X) =

Equacéo 2 - Célculo da probabilidade de uma classe C; condicionado a um exemplo X.

3. Como P(X) é constante para todas as classes, somente P(X|C)P(Ci) precisa
ser maximizado. Note que a probabilidade da classe anterior pode ser
estimada por P(Cj) = s /s, onde s € 0 niUmero de exemplos de treinamento da
classe C;, e s € 0 nimero total de exemplos de treinamento;

4. Como P(X) é constante para todas as classes, somente P(X|Ci)P(C;) precisa

ser maximizado. Note que a probabilidade da classe anterior pode ser
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estimada por P(Cj) = s /s, onde s € 0 niUmero de exemplos de treinamento da
classe C;, e s € 0 nimero total de exemplos de treinamento;

5. Com conjunto de dados com muitos atributos, seria computacional mente
custoso calcular P(X|C;). Parareduzir computacao, a suposiucao ingénua
da independéncia condicional é feita Assume-se que os atributos sdo
condicionalmente independentes um dos outros, dado o valor de uma classe

do conjunto de entrada. Entéo,
P(X|C;)= H P(x, |1C))

Equacéo 3 - Calculo da probabilidade de um exemplo X condicionado a uma classe Ci.
As probabilidades P(x1|Ci), P(x2|Ci),...,P(Xn|Ci) podem ser estimadas a partir
do conjunto de treinamento, como serd mostrado posteriormente;

6. Para classificar um exemplo ndo conhecido X, P(X|C)P(C) é avdiado para
cada classe Ci. O exemplo X é entdo atribuido a classe Cj, para a qud
P(X|C)P(C;) é maximo.

Utilizando como exemplo o conjunto de treinamento apresentado na Tabela 1.
Vai-se mostrar como é atribuida uma classe a um novo exemplo X, cujos atributos s&o:
idade = "<=30", renda = "media’, estudante="sim", avaliacao_credito="regular".

Precisa-se maximizar P(X|C)P(Ci), parai = 1,2. P(C;), a probabilidade para cada
classe (as classes sGo comprar_computador="sim" ou comprar_computador="nao").
Inicialemente, calculam-se os vaores de P(C;) e P(C;) baseado no conjunto de
treinamento:

P(comprar_computador="sim") = 9/14 = 0,643

P(comprar_computador="nao") = 5/14 = 0.357

Para computar P(X|C)), parai = 1,2, computam-se as seguintes probabilidades
condicionais:

P(idade="<30" | comprar_computador="sim") = 2/9 = 0.222

P(idade="<30"| comprar_computador="nao") = 3/5=0.6

P(renda="media"| comprar_computador="sim") = 4/9 = 0.444
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P(renda="media"| comprar_computador="nao") =2/5=0.4

P(estudante="sim"| comprar_computador="sim") = 6/9 = 0.667

P(estudante="sim"| comprar_computador="nao") = 1/5=0.2

P(avaliacao_credito="regular"| comprar_computador="sim") = 6/9 = 0.667

P(avaliacao_credito="regular"| comprar_computador="nao") =2/5=0.4

Usando as probabilidades acima, obtém-se:

P(X| comprar_computador="sim") = 0.222 X 0.444 X 0.667 X 0.667 = 0.044

P(X| comprar_computador="nao") = 0.6 X 0.4 X 0.2 X 0.4=0.019

P(X| comprar_computador="sim")P(comprar_computador="sim") = 0.044 X
0.643=0.028

P(X| comprar_computador="nao")P(comprar_computador="nao") = 0.019 X
0.357 = 0.007

Portanto, o classificador bayesiano atribui a classe comprar_computador="sim"
para o exemplo X.

3.3.4.3 K-vizinhos mais Proximos

A técnica k-vizinhos mais préximos é baseada no aprendizado por analogia [22]. As
instancias de treinamento sdo descritas por atributos numéricos n-dimensionais. Cada
instancia representa um ponto num espago n-dimensional, no qual cada dimensao é um
atributo. Dessa maneira, todas as instancias do conjunto de treinamento sdo plotadas
neste espaco. Quando um novo exemplo € apresentado, o classificador procura neste
espaco os k exemplos mais proximos do apresentado. O critério de proximidade entre os
exemplos é definida pela distancia euclidiana. Este novo exemplo é classificado para a
classe mais comum dentre os k vizinhos mais préximos dele. Quando k=1, o novo
exemplo é atribuido a classe dos exemplos do conjunto de treinamento mais proximo.

Uma restricdo para o uso deste tipo de classificador € o tempo para classificar
novos exemplos, dado que toda a computacéo é realizada neste momento. 1sso pode ser
uma restricdo bastante forte para 0 uso dessa técnica, pois o classificador é executado
em um sistema on-line. Outra restri¢cdo é que ele assume que todos os atributos possuem
amesma relevancia assim como o bayesiano ingénuo [43].



Para a utilizagdo dessa técnica com 0 conjunto de treinamento apresentado na
Tabela 1, € necessario transformar os atributos nominais em numéricos. Assim, uma
transformacao simples seria: idade 1,2,3 para "<=30","31..40",">40"; renda 1,2,3 para

"baixa',"media’,"adta"; estudante 1,2 para "nao","sm”; avaliacao _credito 0,1 para

"regular”, "excelente"; e comprar_computador 0,1 para"nao","sm".

Entdo, para o novo exemplo X, cujos atributos sdo: idade = 1, renda = 2,
estudante= 2, avaliacao_credito = 0. Calculando-se a distancia desse exemplo em
relacéo aos exemplos do conjunto de treinamento, parak = 1, o exemplo é classificado
como comprar_computador="sim", pois o exemplo mais proximo de X € idade = 1,

renda = 2, estudante = 2, avaliacao _credito = 1.

3.4 Estimador Estatistico

As técnicas mencionadas anteriormente neste capitulo dizem respeito a area de
Aprendizagem de Maquina que utilizam as caracteristicas das insténcias para poder
atribui-las a uma determinada classe.

Entretanto, para o problema especifico deste trabalho, atuaizaco de paginas
Web, pode-se aprender como uma pagina se comporta e, a partir dai, inferir a que classe
de atualizacdo ela pertence. O estimador bayesiano [13] é um dos métodos que pode ser
utilizado para este fim. Ele categoriza as paginas baseado no método de inferéncia
bayesiano. De forma genérica, este método assume que as paginas possuem certa
probabilidade de pertencerem a um nimero definido de classes, sendo a classe com
maior probabilidade aquela a qual a pégina pertence. A medida que se vai visitando a
pagina, essas probabilidades v&o sendo modificadas. Se, por exemplo, para o caso onde
as classes representam grupos de ateracéo de paginas, ela se modifica na freqiiéncia de
sua classe, a probabilidade dela pertencer a classe aumenta, caso contrario, diminui para
esta classe e aumenta para aquela com afrequiéncia que mais de adequaaela.

Para melhor ilustrar 0 seu funcionamento, é apresentado o seguinte cenario,
retirado de [13]. Quer-se classificar uma pagina p;, em duas classes, em paginas que

mudam toda semana (Cy) e em péaginas que mudam todo més (Cy). Inicialmente, por
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n&o se conhecer 0 comportamento de p;, assume-se que a probabilidade dela pertencer a
cada classe éigual a 50%. Apds 5 dias, essa pagina é acessada e percebe-se que ela foi
modificada (ocorreu o evento E). E preciso, entdo, aterar as probabilidades dela
pertencer a cada classe. Como ela mudou em menos de uma semana, a probabilidade de
pertencer a classe Cy, va tornar-se maior do que Cy. Caso contré&rio, se ela ndo tiver
sido modificada, ocorre o inverso, a probabilidade de Cy aumenta e ade Cy, diminui.
Para o calculo dessas probabilidades é utilizado o teorema de Bayes que, para a
classe Cy deste exemplo esta representado na Equacdo 4. Uma equacdo similar a esta
pode ser construida para a classe Cy.
P{(p,0C,) CE} _ P{(p,0C,) CE}
M E} PED(p, UC,)} +MEO(p, OC,)}
_ PE[(p. OGP p UG}
FE|(p UG)}F{p, UG, } +HE[(p, UC,, )}P{p, UCy}

Plp, 0C)[E =

Equacéo 4 - Férmula para o calculo da probabilidade condicional para a classe de paginas
gue mudam toda semana.
A probabilidade™ de uma péagina ser aterada apés um tempo t dado que ela

pertenca a uma determinada classe Cy com umataxa de alteracéo igual aj (paraCw, | =
7 dias e paraCy, ] = 30 dias) esta apresentada na Equacéo 5:
P(E|(p,0C, )} =1-¢ )
Equacéo 5 - Probabilidade de uma pagina, pertencente a classe Cy, ser alterada apds um
tempo't.

No exemplo anterior, a pagina foi modificada apos 5 dias, t = 5, entdo, a partir da
Equacdo 5, sdo cal culadas as probabilidades mostradas abaixo:

P{E | (O Cw)} =1-€%7,

P{E | (pO0Cw)} =1-€,

P{p:0 Cw} = P{p:0J Cv} = 0.5;

A Equacdo 6 calcula a probabilidade de p; pertencer a Cyy dado a condicéo dela

ter sido modificada no periodo menor ou igual a 1 semana (7 dias) e a Equagdo 7 a

3 Em [13], n&o sfo apresentados detal hes sobre qual modelo a Equacéo 5 é proveniente.
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probabilidade de p; pertencer a Cy dado a condicdo delater sido modificada no periodo
menor ou igual a1 més (30 dias). Utilizando estas equacdes foram obtidos os seguintes

resultados:

(1-e’")05

- . ~0,77
(1-e 705+ (1-e ®)0.5

P{p, 0OC, |E} =

Equacdo 6 - Célculo para encontrar o valor da probabilidade da pagina pertencer a classe
Cw.

(1-e /)05

~0.23
(1-e7)05+(1-e ®)05

Plp. OCy | B =

Equacdo 7 - Célculo para encontrar o valor da probabilidade da pagina pertencer a classe
Cm.

Isto &, p; pertence a classe Cy com probabilidade de 0,77 e p; pertence a Cy com
probabilidade de 0,23. Como era esperado, a probabilidade de p; pertencer a Cyy tornou-
se maior do que Cy.

Uma informacéo fina sobre esse método € que ele ndo foi considerado como
bayesiano ingénuo, pois para[22], o classificador bayesiano precisa de um conjunto de
dados de entrada com n caracteristicas para, a partir desse conjunto de entrada, serem
caculadas as probabilidades condicionais. Neste método agui descrito, essas
probabilidades sdo calculadas de forma diferente, embora também segja utilizado o

teorema de Bayes.

3.5 Medidas paraa Avaliacdo de Classificadores

Neste trabalho, vai-se redizar a criacdo de alguns classificadores. Para poder avalia-los
e comparé-los, faz-se necessario a utilizagdo de algumas medidas. Durante esta secéo
serdo apresentados algumas del as.

Uma ferramenta Util para andisar o resultado de classificadores € a matriz de
confusdo [24], que & uma matriz que contém informagdo sobre a classificagdo real dos

elementos e a redlizada pelo classificador. O niumero de elementos classificados
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corretamente esté através da diagonal principal. A Tabela 2 mostra um exemplo de uma

matriz de confus&o para duas classes.

Tabela 2 - Exemplo de matriz de confusdo para duas classes.

classificado
positivo negativo
positivo | verdadeiro falso
verdadeiro positivo negativo
negativo falso verdadeiro
positivo negativo

Os componentes dessa matriz sao:

* Verdadeiros positivos (VP) sdo os elementos que foram classificados como

positivos e séo realmente positivos,

» Falsos negativos (FN) sdo agueles classificados como negativos mas sé&o

positivos;

* Falsos positivos (FP) sdo os que foram classificados positivos mas s&o
negativos;

» Verdadeiros negativos (VN) sdo os elementos classificados como negativos

e realmente s80 negativos.
A partir dos dados da matriz de confusdo, pode-se calcular uma série de valores,
sdo eles:
« Taxade acerto (accuracy) [24]: reflete a corretude geral do classificador. E a
proporcio dos elementos classificados corretamente sobre o total. E
determinado usando a Equacéo 8:

VP +VN
VP +FP+VN + FN

Acerto =

Equacdo 8 - Férmula para o calculo do acerto.
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Sensibilidade ou cobertura [35]: indica a proporcéo de instancias positivas
classificadas corretamente A Equacdo 9 mostra como calcular a
sensibilidade e especificidade, respectivamente.

VP

Sensibilidade = ————
VP +FN

Equacéo 9 - Férmula para o calculo da sensibilidade.
Especificidade [24]: mostra a proporcéo de instancias negativas classificadas
corretamente. A maneira de cal cul &la esté apresentado na Equagéo 10.

VN

Especificidade=————
P VN + FP

Equacdo 10 - Férmula para o calculo da especificidade.

Vaor de predicdo positivo ou precisdo [35]: indica a proporcdo de
elementos classificados como positivos que séo realmente positivos. A

Equacdo 11 demonstra como calcular esse valor.

VP

Precissio=——
VP + FP
Equacdo 11 - Formula para o calculo da precisdo.

Valor de predicdo negativo [24]: indica a proporgdo de elementos
classificados como negativos que sdo reamente negativos. Esse valor é

calculado utilizando a Equacéo 12.

Valor de predicdo negativo=———
~e-P 0N VN + FN

Equacdo 12 - Formula para o calculo do valor de predicdo negativo.

F-measuse [35]: relaciona a cobertura com a precisdo em uma Unica métrica,
calculando sua média harmdnica. Para calculé-la utiliza-se a Equagéo 13.
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/P
/P +FP+ FN

F — Measure=

Equacdo 13 - Formula para o calculo do F-measure.

Portanto, através dessas medidas apresentadas pode-se redizar a comparagdo
entre classificadores, no qual o melhor classificador € aquele que possui os valores

dessas medidas mais proximos de 1.

3.6 Recapitulagao

O principal objetivo deste capitulo foi apresentar uma visdo geral das técnicas de
Aprendizagem de Méaquina e estatistica utilizadas nesta dissertacdo e da ferramenta
WEKA. Para isso, iniciadlmente foi dada uma introducdo de alguns conceitos de
Aprendizagem de Maguina importantes. Posteriormente, foram introduzidas as
principais técnicas de Aprendizagem de Maquina necessérias para a construcdo da
proposta de solugdo, gque utilizam o conceito de inferéncia indutiva. Foi dada também
uma apresentacao sobre o estimador bayesiano que classifica elementos baseado no seu
comportamento através do tempo. Por fim, para que os classificadores gerados por essas
técnicas pudessem ser comparados, mostraram-se as principais medidas para redizar

esse tipo de comparacéo.
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Capitulo4 Propostas para Atualizacdo da Base de

ndices

4.1 Introducao

Existe pouca informagdo sobre como o problema de atualizago de base de indices é
tratado pelos engenhos de busca comerciais, devido a competitividade que existe no
mercado. O que ha sdo trabal hos publicados por centros de pesquisa €/ou universidades.
Baseado nesses estudos, ser@o apresentadas, neste capitulo, as principais
abordagens propostas para 0 processo de atualizagdo. As primeiras abordagens a serem
discutidas sdo as que utilizam a politica uniforme, também chamada de tradicional
(Secdo 4.2). Na Secéo 4.3, sdo apresentadas abordagens que tentam atacar os problemas
encontrados na tradicional. Por fim, na Secéo 4.4, séo feitas as consideragdes finais

sobre o capitulo.

4.2 Abordagem Tradicional

Como mencionado na Secédo 2.5.1, a abordagem mais utilizada € a politica uniforme de
atualizagcdo. Apesar de sua simplicidade de implementac&o, esta abordagem apresenta
algumas deficiéncias, sfo elas:

» Escaabilidade: um dos objetivos de um engenho de busca € ter uma boa

cobertura de paginas em sua Bl. A consequiéncia disso é que, dependendo do
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escopo adotado, havera um numero muito grande de péginas para ele
atualizar. Para um escopo que engloba toda a Web, com mais de um bilhdo
de paginas e crescimento exponencial, levar-se-a muito tempo para poder
atualizar todo este contetido, prejudicando, assim, a atualidade e a idade do

indice.

» Desperdicio de recursos: na politica uniforme visitam-se todas as paginas da
Bl a mesma taxa. Entretanto, se estas péginas séo modificadas em diferentes
fregliéncias, esta abordagem ndo se mostra eficiente, pois muitas das paginas
utilizadas na revisitagdo nd haviam sido modificadas, causando o
desperdicio de recursos. Segundo [11], € justamente este 0 comportamento

das paginas Web, ou sgja, sdo modificadas em diferentes taxas.

Alguns trabalhos propdem o uso da politica uniforme para a atuaizacéo da BI.
Em [12], é estudado como atuaizar a base de indices para melhorar a sua atualidade.
Para isto, € apresentado um modelo formal para o problema de atualizacdo. Baseado
neste modelo, sdo estudadas vérias politicas de atualizacdo e propde-se que a politica
Otima para 0 engenho de busca é a uniforme. Nesse trabalho, é considerado somente o
guanto a base estd atualizada, ndo levando em conta o desperdicio de recursos que
ocorre com a utilizacéo desta politica.

Em [8], estuda-se com gue velocidade um engenho de busca deve reindexar a
Web para permanecer atualizado, baseado na distribuicdo das alteraces das paginas.
Para isto, foi feito um estudo a fim de conhecer a distribuicdo das mudancas de um
documento na Web. Foram observadas 100.000 paginas ao dia, por mais de 7 meses,
indicando como e quando elas foram modificadas. Os dados indicaram gque o tempo
entre modificacBes de uma péagina Web tipica pode ser modelado por uma distribuicéo
de Poisson [40], que é parametrizada pela taxa de mudancas da pagina.

A partir desta constatacéo, criou-se um modelo para permitir estimar taxas de
reindexac8o para manter a base de indices de um mecanismo de busca atualizada
utilizando uma politica uniforme. Este modelo se baseia na probabilidade que uma

pagina escolhida aleatoriamente no indice estgja atualizada por um dado periodo.
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Usando este modelo, para que 95% das péginas pertencentes a Bl de um engenho de
busca, que possui um escopo de cerca de 800 milhGes de documentos, permanecam
atualizadas no periodo de 1 semana, com o uso da politica uniforme, € necessario que o
engenho visite pelo menos 45 milhdes de paginas ao dia, 0 que requer uma largura de
banda de 50 megabits/segundo™. Como essa abordagem utiliza a politica uniforme
ocorre 0 mesmo problema de desperdicio de recursos.

4.3 Abordagens ndo Tradicionais

As abordagens ndo tradicionais tentam atacar os problemas encontrados na abordagem
tradicional apresentada na Secéo 4.2. Para isso, essas abordagens identificam com que
fregliéncia os e ementos da base de indices sdo modificados, para que estes possam ser
atualizados de umaformamais eficiente do que a realizada pela abordagem tradicional .

Dentre as abordagens ndo tradicionais, existem aguelas que o engenho de busca
obtém ainformagdo de quais elementos forma modificados, de entidades externas como
servidores proxy ou produtores de documentos (servidores Web). Neste trabaho, esta &
chamada de abor dagem passiva, pois aidentificacdo dos elementos modificados ndo é
feita pelo engenho de busca. Ja na abordagem ativa, o engenho nédo recebe nenhum
auxilio de entidades externas para a atuadizacdo do indice. Ele tenta prever o
comportamento das paginas Web em relacdo a modificagdo de seu conteido, a fim de
melhorar a atualidade da base.

4.3.1 Abordagem Passiva

Nesta abordagem, as entidades externas auxiliam o engenho de busca na identificacéo
dos elementos modificado ([6], [7], [20], [39]). Isto é redlizado de duas maneiras:

Envio das péginas modificadas: o produtor dos documentos ou aguma

entidade externa como servidores proxy, envia as paginas modificadas para os

mecani smos de busca.

!4 Para este calculo, utilizou-se o tamanho médio de uma paginaigual a 12 Kbytes.



Arquivo contendo a informacdo das péginas ateradas. em um loca
previamente determinado no servidor Web, € disponibilizada a lista de quais
documentos foram alterados e a data da alteracdo de cada um deles, para que o
engenho, de posse destas informacOes, possa recuperar somente as paginas
modificadas.

Para cada uma del as serdo apresentados mais detal hes de seu funcionamento.

4.3.1.1 Envio das Paginas Alteradas

O sistema Harvest [6] usa uma arquitetura distribuida para obter e distribuir dados

(Figura5), que possui 0s seguintes componentes:

Replication
Manager Broker
Broker
Storage
and Indexer

Client Cdllecto

2. retrieve object &

acess methods Obj ect g .

Cache

Figura5- Arquiteturado Harvest.

* Provider: componente residente no servidor Web do site que varre os
documentos deste site, periodicamente, e disponibiliza todo o contetido
destes documentos através de uma cache, colocando-os em um Unico
arquivo. Estas informagdes podem ser recuperadas de uma sb vez, ao invés
de pagina por pagina, como é feito na forma tradicional pelos engenhos de

busca, diminuindo, substancialmente, o trafego de rede;



Gatherer: sistema que coleta informacdes do provider. Extrai informactes
relevantes dos documentos, como resumo, titulo etc, antes de pass&lo para
um Indexer remoto. Além disso, permite a0 Broker recuperar somente
aqueles documentos que tenha mudado desde um tempo especificado e

transmite a resposta de forma compactada;

Broker: prové uma interface de consulta sobre a informagdo indexada pelos
gatherers. Ele recolhe informacdo de um ou mais gatherers ou outros
brokers, e atualiza seus indices incrementalmente. O broker é o componente
de distribuicdo da arquitetura, responsavel pela distribuicdo da informagdo
contida no gatherer e também € capaz de se comunicar com outros brokers,
possibilitando a construcdo de uma complexa arvore hierérquica de sistemas
de indexacdo. Ele € composto pelos componentes. Registry e Sorage
Manager, Query Manager e Collector;

Registry e Sorage Manager: mantém uma lista dos documentos
existententes no Broker. Para cada objeto, o Registry guarda um
identificador Unico e um tempo de vida. O Storage Manager armazena uma
colecdo de documentos no disco, sendo cada documento um arquivo no

sistema de arquivos local;

Collector: periodicamente requisita atualizacOes de cada Gatherer em um
determinado Broker. O Gatherer responde com uma lista de documentos a
serem criados, removidos ou atualizados desde a dltima vez que foram
armazenados no Broker. O Collector trata a resposta e a repassa para 0
Registry processar;

Query Manager: exporta objetos para a rede. Ele aceita uma consulta, traduz
esta para uma representacéo intermediaria e repassa-a para um engenho de
busca. O engenho de busca responde com uma lista de identificadores. E
construida uma descricdo dos documentos a partir dos identificadores. Ele,

entdo, retorna uma lista de descricdo de objetos para o cliente;



* Replication Manager: para diminuir a carga na rede, o Replication Manager
mantém varias copias idénticas de Brokers. Ele permite qgue um ndimero de
Brokers sga executado sobre os mesmos dados para que a carga tanto de
rede como de processador sgja dividida entre as varias méquinas onde séo
executados os Brokers;

* Object Cache: uma hierarquia de cache de objetos, para responder as
demandas de acesso de rede e informacdo dos servidores.

Para que essa abordagem segja utilizada € necessario que em cada servidor Web
exista um Provider, que indexa as péginas novas e modificadas do site, ou sgja, requer
gue todo servidor Web possua um componente para comunicar mudangas, 0 que torna
dificil a sua utilizacdo em larga escala, devido a ndo existéncia de um padréo para esses
produtores na prética. Ele é utilizado, entretanto, em aplicacfes para conjuntos menores
da Web, por exemplo, pela CIA, NASA, e Academia Naciona de Ciéncias dos Estados
Unidos que utilizam este software, que é de dominio publico. Existe também uma
versao comercia do Harvest, o Netscape s Catalog Server [6].

Seguindo a mesma linha de Harvest, € propostaem [20] uma abordagem na qual

0s proprios servidores Web monitoram as mudancgas que acontecem nos Sseus arquivos e
as propagam para os engenhos de busca. E proposto um algoritmo que usa tanto a
atualidade quanto a popularidade das paginas, dado que o servidor Web sabe quais sdo
as suas paginas mais populares e quando elas sdo modificadas. Para evitar uma
sobrecarga sobre os engenhos e sobre a conexdo de rede dos servidores Web, para o
caso, por exemplo, de milhdes de servidores Web enviarem informagdes aos EBs de
forma ininterrupta, € proposto um médulo chamado de middleman. Esse componente €
responsavel por um conjunto de servidores Web e envia as atualizacOes para os EB com
uma determinada periodicidade. A maior limitagdo dessa proposta, assm como no
Harvest, é que ela também ndo é usada na pratica, dado que ndo existe um padréo que
obrigue aos servidores Web implementarem essa politica.

Uma abordagem um pouco diferente das duas anteriores € proposta por [39].

Nela, o envio das péginas que foram modificadas é realizado por um servidor de cache
proxy, proximo ao mecanismo de busca. Neste caso, a atualidade da Bl depende da
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politica de atualizagdo do servidor de cache proxy. Esta idéia tem duas vantagens: (1)
usa as tecnologias de Web caching disponiveis com pequeno custo de implementacéo e
(2) através do seu uso, documentos com grande quantidade de acessos teriam cOpias
locais mais atualizadas, o que vai de acordo com os resultados apresentados em [14], o
qual, resumidamente, mostra que paginas mais freqientemente acessadas sd0 mais
jovens que aguel as menos acessadas. Esta abordagem é chamada de Cache Parasita.

A implementacdo corrente é especifica para o servidor de proxy cache Squid™.
Ela pode ser facilmente utilizada com os servidores ja em operacdo. Um redirecionador
de URLs é instalado no servidor de proxy. Este redirecionador € um pequeno script
(facilmente incorporado na instalagdo do Squid) que intercepta cada requisicdo do
usuario para o servidor proxy e envia a URL para o engenho. A URL é checada para
determinar se ela € nova ou foi coletada num periodo maior que um tempo pré-
estabelecido, para que possa ser indexada. Em caso positivo, um coletor especial, o
proxy collector, requisita ao servidor proxy o documento que a URL representa. E
importante ressaltar que esta proposta, embora totalmente implementada, ainda ndo esta
operacional em servidores proxy comerciais, porque nao esta definido como padréo para
servidores proxy, € justamente este o principal fator limitante para sua utilizacdo na
prética
4.3.1.2 Manutencdo de Arquivo contendo a Informagdo das Paginas

Alteradas

Em [7], propbe-se que o servidor Web mantenha um arquivo contendo uma lista de
URLS e suas respectivas datas de tltima modificacgo. Assim, inicialmente, o0 Robo deve
baixar o arquivo contendo estas URLS, identificar quais foram modificadas desde a sua
dltima visita, e requisitar somente as paginas daquelas que foram modificadas, evitando
assim o desperdicio de recursos do servidor Web.

Ouitras vantagens do uso desta proposta sdo: 0 arquivo contendo as URLS pode

também gjudar os robds a a cangarem péginas dinamicamente geradas por esse site; este

1> Squid home page - http://squid.nlanr.net/Squid
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arquivo, que tera que ser coletado pelo Robd, levard a um consumo menor de banda do
que se 0 Robd visitasse as péginas que nd mudaram; midias especificas seréo
indexadas sem a necessidade de se indexar outros tipos de midias, pois poderdo ser
filtrados os links com a midia desgjada.

E mostrado, pelos experimentos realizados, que essa proposta permite uma maior
atualidade da base com um menor consumo de banda, em relacdo a indexagdo
tradicional. Ao contrario das propostas mostradas anteriormente, que demandam esforco
extra dos servidores Web, para essa proposta, € necessario apenas gque o servidor Web
disponibilize uma lista das URLs e suas datas de modificagéo. Entretanto, como essa
politica ndo é especificada com padréo para os servidores Web, essa abordagem néo é

utilizada amplamente.

4.3.2 Abordagem Ativa

Na abordagem ativa, 0 mecanismo de busca ndo recebe nenhuma informacéo de
entidades externas sobre a modificacdo de péginas. Ele tentainferir com que freqtiéncia
as paginas se modificam e implementa politicas para sincronizar estas paginas
modificadas com a sua base de indices. Estas abordagens, portanto, propdem a
atualizacéo da base de indices utilizando uma politica ndo uniforme (Secéo 2.5.1).

No modelo apresentado por [15], ndo é feita nenhuma suposicdo a priori de como
as paginas mudam. Entretanto, a medida que vai se visitando as paginas, seu historico
va sendo guardado para que Se possa Supor 0 Seu comportamento a partir desse
histérico. De forma mais detal hada, neste modelo, cada vez que uma pagina é visitada, é
guardado se ela mudou ou néo, desde a Ultima visitacdo do engenho. Esta informacéo é
utilizada para colocar a pagina em um dos grupos de frequéncia de modificacdo
semelhantes. Para este agrupamento de paginas € utilizado um modelo matematico de
equactes ndo-lineares. Este modelo € adaptativo, pois, quanto mais vezes uma pagina
for visitada, mais confiaveis serdo os dados.

Os problemas dessa proposta séo:



» Complexidade: tem-se que lidar com problemas ndo-linerares para encontrar
0 grupo ao qual a pagina pertence. Esse algoritmo apds um certo nimero de
visitas a uma pégina pode levar um tempo infinito para ser executado, por
ISSO 0s autores sugerem gue, de vez em quando, alguns contadores desse

algoritmo devam ser zerados e comecem do zero;

*  N&o supde inicialmente o comportamento das paginas. s80 necessarios mais
ciclos de indexacao para agrupar as paginas em seus devidos grupos, do que
se, inicialmente, houvesse uma indicagcdo a qual grupo a pagina pertence.
Isso levaa um maior desperdicio de recursos.

Uma outra abordagem [11] também tenta aprender como as paginas se modificam
com 0 passar do tempo, sem, iniciadmente, fazer nenhuma suposicdo sobre o
comportamento delas.

Para poder estimar com que fregliéncia uma determinada pagina muda, existe um
Madulo de Atualizacio que guarda o checksum'® da pégina anteriormente e o compara
com o checksum da pagina atual. Desta comparacdo, 0 médulo pode dizer se a pagina
mudou ou ndo. Para tentar prever a freqliéncia de ateracdo, o Médulo de Atualizacdo
possui heuristicas, chamadas de “ estimadores’.

Um tipo de estimador € baseado no processo de Poisson. Para implementélo
tem-se que guardar quantas vezes 0 engenho detectou mudancas para uma pagina nos
altimos, digamos, 6 meses. Esse valor é usado para obter um intervalo de confianca para
a fregiéncia de mudanca dessas paginas. O outro estimador é o apresentado na Segéo
3.4, baseado no processo de inferéncia bayesiano.

Ao contrario de [15], a heuristica usada para aprender em que classe esta uma
pagina € menos complexa, pois os estimadores utilizam equacbes simples para a
descoberta do comportamento de uma pégina. Entretanto, ela apresenta também o
mesmo problema da abordagem anterior, ndo faz nenhuma suposi¢éo inicial de como as

paginas mudam.

16 Checksum é um valor inteiro gerado por algum algoritmo que, de forma simplificada, € uma funcéo que

mapeia um vetor de caracteres aum nimero inteiro.
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4.4 Conclusao

Foram apresentados, neste capitulo, os principais estudos para melhorar a atualidade de
uma base de indices de um engenho de busca.

Na abordagem tradicional, todo o indice é atualizado a mesma frequiéncia. Apesar
da simplicidade de sua implementacdo, seu uso acarreta um desperdicio de recursos
computacionais por parte do engenho. Por esta razdo, ela ndo é considerada uma boa
proposta para o problema de atualizacéo de indice.

As abordagens néo tradicionais tentam justamente atacar este problema de
desperdicio de recursos, para tanto propfem que sgjam visitadas as péginas que
realmente mudaram desde a Ultima visita do engenho.

Em uma dessas abordagens, a abordagem passiva, existe um agente externo ao
mecanismo de busca que identifica quais elementos foram modificados. Estes agentes
ou notificam ao engenho estes elementos, ou disponibilizam essa informagdo para que
0 engenho recupere os documentos modificados.

A principal desvantagem da abordagem passiva € a dependéncia do engenho de
busca de agentes externos para a identificacdo dos elementos que se modificam. Como
ndo h& nenhum padrdo, tanto para os produtores de documentos, como para servidores
de cache proxy, esta abordagem na prética se torna dificil de ser implementada. Em [7]
tenta-se diminuir o esforgo por parte desses agentes ao disponibilizarem este tipo de
informagdo, mas ainda assim, persiste a dependéncia.

A abordagem ativa, ao contrério, ndo utiliza agentes externos, ela tenta prever
como as paginas se modificam, justamente, por ndo haver esta dependéncia de um
agente externo ela pode ser implementada na pratica. Entretanto, justamente por ndo
utilizarem esses agentes, ndo sabem exatamente quais documentos foram alterados,
sendo esta imprecisdo, portanto, a sua desvantagem.

Os principais trabalhos dentro desta abordagem apresentam modelos que tentam
prever o comportamento das paginas Web. Para isso ndo assume, inicialmente, qual quer
comportamento dessas paginas. Somente com o0 passar do tempo é que vai-se

aprendendo como elas se comportam, podendo, dessa forma, atualizar mais aquelas que
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se modificam mais, e menos, as que se modificam menos. Pelo fato de ndo assumirem a
priori o comportamento das péginas, pode-se levar muito tempo para que as paginas
sgjam colocadas em suas classes de ateracdo corretas, sendo esta, portanto, sua
principal deficiéncia

Pelo exposto neste capitulo, podemos concluir:

1) A abordagem tradicional desperdica bastante recursos,

2) A abordagem passiva, ao contrario, desperdica menos recursos, mas é dificil
de ser utilizada na prética;

3) A abordagem ativa, embora ndo sgja téo eficiente quanto a passiva, pode ser
implementada na prética, pois ndo necessita de nenhum agente externo ao
engenho paraimplementar sua politica de atualizacéo;

4) O ponto fraco das propostas que utilizam a abordagem ativa, € ndo fazer
nenhuma suposi¢do inicial sobre o comportamento das paginas, aprendendo
como elas se comportam a medida que elas sdo visitadas. Este aprendizado
pode ser demorado, 0 que acarreta num maior desperdicio, pois para aprender
0 comportamento das paginas é necessario visita-las e, durante este processo,
estardo sendo visitadas paginas que ndo foram ateradas.

Baseado na andlise destas abordagens, vai ser proposta uma solucdo para o

problema de atualizacdo de base de indices que utilize a abordagem ativa, mas atacando
0 seu ponto fraco que € a ndo suposicdo inicial de como as paginas se comportam.

Como isso serafeito, seramelhor exposto no proximo capitulo.
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Capitulo5 Construindo os Classificadores para a

Atualizacdo da Base de Indices

5.1 Introducéo

No capitulo anterior foram apresentadas propostas para a atualizacéo da base de indices
de um engenho de busca. A fim de atacar as principais deficiéncias destas abordagens,
serd apresentada, neste capitulo, uma proposta que resolva, de forma eficiente, o
problema de atualizacéo de base de indices.

Vai ser apresentado inicialmente neste capitulo (Secéo 5.2), como a proposta esta
composta. Basicamente, ela se baseia na construcdo de dois classificadores para agrupar
as paginas em suas corretas classes de alteracdo: um baseado nas caracteristicas das
paginas e outro no historico de mudancas delas. Assim, na Secéo 5.3, € mostrado como
foi realizado 0 monitoramento do comportamento das paginas da Web brasileira, paraa
obtencdo dos dados utilizados nos processos de construcdo dos classificadores. Esses
dados sdo os valores de alguns atributos das paginas e o historico delas. A partir desses
dados, foram geradas algumas estatisticas sobre 0 comportamento da Web brasileira,
como mostrado na Segéo 5.4.

O procedimento utilizado para a elaboracdo e construcéo da proposta de solugéo é
apresentado nas SecOes 5.5, 5.6 e 5.7 (ver Figura 6). Na Secdo 5.5, é mostrada a
construcdo do classificador baseado nos atributos das paginas. Para isso, inicialmente, a

partir dos dados de histérico das paginas, é redlizado o agrupamento das péginas que
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possuem taxas de modificagdo semelhantes, criando, dessa forma, classes de paginas.
De posse dessas classes geradas e dos valores dos atributos das péginas, é redizada a
etapa de selecdo de atributos para eliminar aqueles atributos irrelevantes para a
construcdo deste classificador. Por fim, utilizando como entrada os val ores dos atributos
selecionados e as classes geradas nas etapas anteriores, € construido o classificador
baseado nos atributos da pagina, utilizando agumas técnicas de Aprendizagem de
Maguina. Na Secdo 5.6, sd0 apresentadas as técnicas utilizadas para a construcdo do
classificador baseado no histérico de mudancas. Na secéo 5.7, os classificadores iniciais
(classificador baseado nas caracteristicas da pégina e aeat6rio) sGo compostos com 0s
baseados no historico de mudancas (bayesiano e heuristico) através de uma simulagdo
sobre dados de historico, para que fosse escolhida aguela configuracdo que apresentasse
o melhor desempenho a ser utilizada na proposta de solucéo. Por fim, na Secéo 5.8,

conclui-se 0 que foi exposto neste capitulo.

53



Dados do monitoramento das paginas

Atributos + Historico
l 4 classes l
Selecdo de geradas
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Geragdo do classificador baseado nos atributos

3 Classificadores baseado
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(&rvore de decisfo) aledtorio - (oay )
Vo !

Simulagéo dos classificadores <«

Solucéo para atualizacéo
(arvore de decisdo + classificador heuristico )

Figura 6 - Fluxograma das atividades para a construcéo da proposta de atualizacao.

5.2 Caracteristicas da Proposta

A proposta apresentada neste trabalho se baseia em alguns pontos positivos das
abordagens apresentadas no Capitulo 4, como também procura solucionar alguns
problemas existentes nessas abordagens. Para isso, ela possui as seguintes

caracteristicas:



Abordagem ativa: como apresentado no Capitulo 3, apesar da abordagem
passiva ser mais eficiente, ela é dificil de ser utilizada na prética, como
conseguiéncia disto, foi escolhida a abordagem ativa. Com isso o engenho de
busca pode implementar sua politica de atualizacdo da base de indices,

ficando independente de agentes externos ao engenho para isso;

Politica ndo-uniforme: pelos problemas mostrados na Secéo 4.2 em relacéo a
politica uniforme, 0 método proposto utiliza a politica ndo-uniforme para a

atualizagdo dos el ementos da base;

Identificagdo do comportamento de cada pagina: para o uso da politica ndo-
uniforme é necessaria uma estratégia para definir quais os grupos de péginas
de atuaizacdo. Além de utilizar um histérico do comportamento de cada
pagina, neste trabalho, também, é utilizado um classificador de paginas
baseado em suas caracteristicas para que, na primeira vez que se colete a
pagina, ja se identifique a que classe de modificacdo ela pertence. Este
classificador sera chamado, neste trabalho, de classificador inicial. Apos esta
classificacéo inicial, utilizase o classificador baseado no histérico de

alteracdo das péaginas para classifica-las com o passar do tempo.

A utilizagao deste classificador no inicio do processo de atualizagdo vem atacar o
problema encontrado nas abordagens que utilizam apenas o histérico de mudancas das
paginas para identificar o seu comportamento. Essas abordagens, no inicio do processo
de atualizacéo, colocam as paginas de forma aeatéria nos grupos de atualizacdo, ou
sgja, ndo assumem 0 comportamento das paginas em termos de sua frequéncia de
modificacdo. Isto pode acarretar na perda de tempo para que as paginas sejam colocadas
em suas classes de ateracdo corretas, desperdicando, dessa forma, recursos durante este
processo. Um outro problema dessa abordagem é, por exemplo, para paginas que
possuem um pequeno periodo de vida. Neste caso, podera ndo haver tempo suficiente

para que elas possam ser atualizadas de forma eficiente.
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Além da utilizacdo em engenhos de busca, esse classificador pode ser utilizado
por servidores proxy para tentarem prever com que taxa as paginas sdo modificadas e
consequentemente atualizar sua cache.

Para a criacdo deste classificador ser&o utilizadas técnicas de Aprendizagem de
Méqguina e, até onde se sabe, ndo ha na literatura nenhum trabalho que tenha criado um
classificador como este paratentar prever o comportamento das paginas Web.

No decorrer deste capitulo, serd apresentado com que dados foi criado este
classificador, quais as caracteristicas (atributos) das paginas foram utilizadas para a sua

construcdo e quais as técnicas de Aprendizagem de Méguina utilizadas para esse fim.

5.3 Monitoramento da Web

O monitoramento das paginas Web teve como objetivo obter as informagdes necessarias
para a construcdo dos classificadores. Para isso, S80 necess&rias as seguintes
informacfes. (1) as caracteristicas das paginas e (2) o comportamento delas com o
passar do tempo (histérico de mudangas). Para o classificador inicial sdo utilizadas as
caracteristicas das paginas para, a partir delas, poder-se inferir o comportamento das
mesmas de acordo com grupos de ateracdo criados baseados nas informacdes de
histérico. Para o classificador baseado no histérico, a partir do comportamento das
paginas, sdo escolhidos os melhores pardmetros utilizados por este classificador para
gue ele obtenha um bom desempenho. Mais detalhes sobre estes classificadores seréo
apresentados nas proximas secoes.

Os dados utilizados neste trabalho tiveram como escopo a Web brasileira, por
existirem poucos estudos sobre 0 seu comportamento [17], e por este projeto, na época
de sua elaboracéo, ter sido financiado pela Mobile, empresa que provia tecnologia para
o site Radix [37], que € uma maguina de busca paraa \Web brasileira.

Inicialmente, tentou-se utilizar as informagdes contidas no Internet Archive'’, que
€ uma organizacdo que "congela' certas parcelas da Web em determinados periodos

para que sgjam feitos estudos. Entretanto, seu uso foi inviavel, pois esses dados ndo

' Internet Archive - http://www.archive.org
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possuiam informag&o sobre algumas das caracteristicas das paginas, necessérias para a
realizacdo deste experimento. Por exemplo, a profundidade em relacdo a raiz do
dominio, que representa a distancia em hiperlinks de uma determinada a raiz do
dominio. O conceito de dominio para este trabalho € por exemplo, para 0 site
www.hpg.com.br, todas as paginas pertencentes a *.hpg.com.br. Foi preciso, portanto,
construir um sistema para que se obtivesse estas informagoes.

A funcdo deste sistema € obter as informagdes de histérico de mudangas de
péginas por um certo periodo e as caracteristicas dessas paginas'®. Paraisso é necessario
que um conjunto preestabelecido de péginas sga monitorado em relagdo a sua
modificagdo, com uma determinada freqiéncia por um certo periodo de tempo. A

realizacao deste monitoramento sera apresentada nas proximas segoes.

5.3.1 O Experimento

Como ndo é praticamente possivel fazer um estudo sobre toda as paginas da Web
brasileira, que segundo [42], j& possuia cerca de 18 milhdes de paginas em 2000,
procurou-se um conjunto de paginas que representasse o0 que fosse mais importante para
0 usuério da Web brasileira, ou sgja, aqueles dominios mais acessados pelos internautas
brasileiros.

Existe uma série de institutos de pesquisa na Internet brasileira que aferem
audiéncia. Através de um deles, o Ibope eRatings.com, foram obtidos os sites mais
acessados da Web brasileira em maio de 2001, que segundo O proprio instituto, os
acessos a esses sites representaram cerca de 92% do total de acessos a Web brasileira
neste periodo.

A partir das paginas iniciais destes sites realizou-se uma busca em largura até
uma profundidade 9, considerando a raiz com profundidade igual a um. A largura da
busca foi limitada em cada dominio em 500 péaginas. A limitacdo da largura e da

profundidade foi porque ndo se queria sobrecarregar 0s Sites que estavam sendo

'8 Mais detal hes da constituicao e funcionamento deste sistema esta exposto no Apéncie C.
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utilizados pois seria obtido um nimero muito grande de URLs desses sites. Por fim,

obtivemos 84.699 péginas pertencentes aos dominios de cada site.

Durante a redlizagdo da busca em profundidade foram obtidas as caracteristicas

das péaginas utilizadas para a construcéo do classificador inicial, sdo elas:

NUmero de links: nimeros de links para 0s quai's a pagina aponta;
NUmero de e-mails: nimero de links para e-mails existentes na pagina;

Existéncia do campo de cabecalho HTTP last-modified: este cabegaho
indica a data de ultima modificacdo da pagina. Os servidores proxy cache,
para verificar se uma pagina mudou ou ndo, desde a Ultima vez que esta foi
colocada na cache, recuperam essa informacéo do servidor Web no qua a
pagina estd hospedada. A sua ndo existéncia pode significar que a pagina €

t&o dinamica gue ndo vale a pena colocé-la em cache;
Tamanho do arquivo: tamanho em bytes da pagina sem os marcadores htm;

Profundidade da pagina no dominio: profundidade a partir da raiz atraves de

uma busca em profundidade pela estrutura de links do dominio;
NuUmero de imagens: nimero de imagens referenciadas na paging;

Nivel da URL da pagina em relagdo a URL raiz do servidor Web: o nivel €
contado através da estrutura de diretério dos servidores Web. O diretorio raiz
do servidor é o nivel 1, os seus sub-diretdrios nivel 2 e assim
sucessivamente. Por exemplo, a URL http//www.cin.ufpe.br possui nivel 1 e

http://www.cin.ufpe.br/~lab nivel 2.

Estas caracteristicas foram escolhidas devido a alguns fatores:

1. Facilidade para obtencdo: a maioria dessas caracteristicas esta contida no

contetido da pagina HTML que representa o documento ou na URL que a
representa. A Unica excegdo € a profundidade da pégina no dominio, obtida
durante a execucdo da busca em profundidade. Existem outras caracteristicas
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da pégina que poderiam ter sido utilizadas (backlinks, PagaRank [32], HITS
[23] e GHHITS [10]), mas que sdo dificeis de serem conseguidas. Por
exemplo, para a obtencdo do nimero de backlinks de uma pagina, nimero de
links que apontam para a pagina, seria necessario um procedimento a mais no
sistema de monitoramento, que contabilizasse este valor para cada paging;

2. Citacdo na literatura: dguma delas ja foram citadas na literatura ([3],
[8],[14]) como caracteristicas que estéo correlacionadas com a fregliéncia de
modificacdo de uma pagina. No trabalho apresentado por [3], uma de suas
conclusdes é, para 0 caso de sites de noticias, que as paginas com menor
profundidade em relacdo araiz do site possuem maior taxa de alteragdo. Em
[8], afirma-se, por exemplo: (1) uma pagina onde ndo ha a existéncia do
cabecalho HTTP last-modified possui o dobro de probabilidade de ser
modificada do que uma que possui este cabecaho; (2) paginas mais novas
sdo freqUentemente maiores e possuem mais imagens. Nos resultados
apresentados por [14], as paginas mais modificadas sdo as que possuem mais
imagens.

Uma vez obtido o conjunto de 84.699 URLS e suas caracteristicas, foi agendado
para que, diariamente, fossem visitadas todas as URLS deste conjunto, a fim de que se
obtivesse 0 histérico de alteracéo para cada pagina. A duragdo deste experimento foi de
100 dias. Diariamente todo o conjunto era visitado num periodo médio de 5 horas. A
visita as paginas foi realizada durante a madrugada, pois, normamente, este € o periodo
com menor carga de usuérios sobre os sites.

Ao final dos 100 dias, tinham sido col etadas para cada pagina suas caracteristicas,
obtidas na busca em largura, e uma lista de datas de modificacdo, representado o
histérico de ateracdo das paginas. A partir destes dados, foram retiradas algumas
estatisticas sobre o comportamento da Web brasileira e foram gerados os classificadores

gue compdem a proposta de solucéo.
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5.4 Estatisticas sobre a Dinamicidade daWeb Brasilaeira

E apresentada, nesta secdo, uma visio geral de como a Web brasileira se comporta em
relacdo a sua modificacdo, ou sgja, quanto tempo leva uma pagina para mudar, segundo
os dados obtidos. Para medir esse tempo usou-se o intervalo médio de mudanca, como
utilizado também por [11], que é calculado da seguinte forma: se uma pégina mudou 10
vezes no periodo de 100 dias, entdo o intervalo médio de mudanca dessa pagina é de 10
dias (100/10). Uma observagdo importante sobre forma de medicdo é que,
considerando que uma paginafoi visitada apenas uma vez ao dia e que esta pode mudar
mais de uma vez neste periodo, pode-se obter um valor subestimado para o intervalo
médio de mudanca para ela.
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10000 -

5000 -

Numero de Paginas

0

T T
=1dia > 1 dia >1semana >1més > 3,3 meses
<=lsemana <=1més <=3,3
meses

Intervalos Médios de Mudanca

Figura 7 - Total de paginas modificadas por intervalo médio de mudanca.

Na Figura 7, estdo apresentadas as porcentagens das paginas dentro de cada
intervalo médio de mudanca para todo conjunto de péginas coletadas. De acordo com 0s
dados, aproximadamente 40% do conjunto de péaginas observadas da Web brasileira
muda em um periodo menor ou igual a uma semana e aproximadamente 30% num
periodo maior que 3,3 meses, que sao paginas que nao foram modificadas durante todo

0 periodo do experimento. Esses nimeros vao de acordo com [17], pois uma de suas
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conclusdes foi que, na Web brasileira, "muitos documentos sdo pouco modificados,
muitos sdo modificados freqlientemente e poucos estdo nos niveis intermediérios’.
Dentro desses mesmos intervalos médio de mudanca obtiveram-se outros
resultados para as paginas no dominio .com (Figura 8), como também para 0s outros
dominios que ndo sdo .com (.org, .gov, entre outros), chamado, aqui neste trabalho, de
outros (Figura 9). Percebe-se por esses nlimeros que paginas pertencentes ao dominio
.com, sd0 mais modificadas do que as ndo pertencentes a ele, pois mais de 50% do
dominio .com sd&o modificadas em menos de 1 més, enquanto que em outros a maioria
estéd no intervalo de 1 a 3,3 meses. Isso é devido ao cardter comercia das paginas
pertencentes ao dominio .com, que precisam estar sempre atualizadas para atrair os

usuarios. Um resultado semelhante foi encontrado por [11] paratoda a \Web.

Paginas do Dominio .com
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Figura 8 - Total de paginas do dominio .com modificadas por intervalo médio de

mudanca.
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Figura 9 - Total de paginas dos outros dominios modificadas por intervalo médio de
mudanca.

Esses nimeros apresentados sdo relativos as paginas mais acessadas da Web
brasileira, e como apresentado por Douglis et. al. [14], paginas que sd muito acessadas
s80 paginas muito modificadas. Portanto, ndo se pode assumir que todas as paginas da
Web brasileira possuam esse comportamento e sim as mais acessadas pel 0s usuérios.

5.5 Classificador baseado nas Caracteristicas das Paginas

Um dos objetivos gque se pretende alcancar com este estudo, € inferir o comportamento
das paginas Web, com relagdo a sua frequéncia de modificacdo, a partir das
caracteristicas das paginas, citadas na secéo 5.3.1. Com arealizacdo do monitoramento
da Web, obteve-se a massa de dados para que se pudesse construir este classificador.

Esses dados contém as informacdes obtidas de cada uma das 84.699 paginas
monitoradas, que sdo as suas caracteristicas e um histérico de mudancgas (uma lista de
tamanho 100 de datas de modificacdo das paginas em cada dia de visita do sistema
indicando se a pagina foi modificada ou ndo nesse dia). Deste total de URLs foram
utilizados dois tercos (56.466) para a construcao do classificador e, o0 um terco restante,
para um experimento que compara o classificador gerado com algumas abordagens ja
existentes (Segdo 5.7).

As etapas para a construgdo do classificador sdo as seguintes:
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1. Clustering: a partir dos dados obtidos, foram gerados grupos de paginas que
possuem taxa de ateracdo semel hantes,

2. Preparacéo da entrada: de posse destes grupos, foi criado o arquivo contendo
as paginas pertencentes aos grupos e suas caracteristicas;

3. Selecdo de atributos: dentre as vérias caracteristicas das paginas foram
removidas agquelas redundantes ou irrelevantes para a construgdo do
classificador;

4. Construcdo do classificador: a partir do arquivo gerado na preparacéo de
dados, foi construido o classificador baseado nas caracteristicas da pagina,
excetuando-se aquelas caracteristicas removidas na etapa de selecdo de
atributos.

Cada etapa sera melhor detal hada nas préximas subsecoes.

5.5.1 Agrupamento

A primeira tarefa a ser redizada € agrupar as paginas com freqiéncias de
modificagdo semelhantes. Para que fossem, entdo, encontradas essas classes de
alteracdo das paginas, foi necessario para cada pagina estimar com que fregtiéncia ela
mudava baseado no seu histérico de mudanca. Isto foi realizado através do uso de um
estimador, que sera descrito posteriormente. A partir desta estimativa representada por
um valor, realizou-se o clustering desses dados.

Em Cho e Molina [13], é feito um estudo sobre qual 0 melhor estimador em
relacdo a forma gque € realizado o monitoramento dos elementos que se desgja estimar o
comportamento. O monitoramento da Web brasileira apresentado anteriormente foi

realizado da seguinte maneira:

e Ativo: foram monitoradas ativamente as péaginas, podendo-se configurar

com que taxa elas seriam visitadas;

* Intervalo de acesso regular: as paginas foram visitadas para verificar o seu
estado num intervalo regular de 1 dig;
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e Histéria de mudanca incompleta: como as paginas foram visitadas em uma
jandla de tempo, muitas delas ja existiam antes de comecar o
monitoramento, como também muitas continuaram existindo depois do
término do monitoramento. Além disso, ndo se sabe se uma pagina mudou

entre 0s acessos a ela

Baseado nestas caracteristicas de monitoramento, o estudo [13] comprova que o
melhor estimador relacionado com a frequéncia de dteracdo das paginas esta4
apresentado na Equacéo 14, onde n € o nUmero de visitas feitas a pagina e X o nimero

de modificacbes da pagina:

-In(n-X +0.5/n+0.5)

Equacdo 14 - Estimador para afrequéncia de alteracdo de paginas.

Entéo, para cada uma das paginas, de um total de 56.466, do conjunto de entrada,
foi realizado o seguinte procedimento: (1) a partir do seu histérico de ateracdo, foram
calculados os vaores n e X (ver Equagdo 14) e, (2) utilizando-se a Equagéo 14,
calculou-se o valor do estimador relacionado com a frequiéncia de alteracéo. Os valores
calculados para todo o conjunto de paginas serviram, entdo, como entrada para o
algoritmo de clustering.

De posse da entrada para o algoritmo, utilizou-se o agoritmo k-means gerando 2,
3, 4, 5 e b6 clusters, para que se decidisse qual dessas configuragdes € a mais interessante
segundo alguns critérios. Para a escolha de qual configurac@o de clusters, deve-se ter
em mente que o objetivo final desta tarefa é escolher grupos que serdo usados por
engenhos de busca para a atuaizacéo da sua base de indices. Portanto, foram definidos
0S seguintes critérios para a escolha:

» Priorizar paginas mais modificadas. desgja-se dar prioridade para atualizar as
paginas que mais se modificam. Como apresentado nos resultados do
monitoramento da Web brasileira, existe uma maior proporcao de paginas do
dominio .com nas classes de paginas que mais se modificam, e sdo justamente
essas paginas as mais acessadas pelo usuario da Web. Segundo dados do



Ibope E-Ratings, 90% dos sites mais acessados da Web brasileira sdo do

dominio .com;

» Evitar grupos com poucos elementos. € importante que cada grupo gerado

pelo algoritmo de clustering possua uma proporc¢ao significativa sobre o total,

dado que, como citado anteriormente, a existéncia de um grupo significa o

uso de recursos por parte do engenho de busca, 0 que ndo valeria a pena se

este grupo ndo possuisse uma parcelarazodvel do total de paginas.

Nas tabelas abaixo estéo representados, para cada configuracéo de cluster, os

numeros de elementos de cada grupo e a freguiéncia relativa média dos elementos do

grupo, gue, por exemplo, quando ela € igual a 2, significa que, em média, as paginas

deste grupo mudam acada 2 dias.

Tabela 3 - NUmeros para 2 clusters.

Grupos Numerode | Frequénciareativa
elementos média em dias

1 11382 1,96

2 45084 87,94

Tabela 4 - Nomeros para 3 clusters.

Grupos| Numerode Frequénciarelativa
elementos média em dias

1 11260 19

2 6316 31,27

3 38889 96,89

Tabela 5 - Nameros para 4 clusters.

Grupos| Numerode Frequénciarelativa
elementos média em dias

1 6085 1

2 5148 3,11

3 6259 31,81

4 38844 96,94

Tabela 6 - NOmerospara 5 clusters.

Grupos| Numerode Frequénciarelativa
elementos média em dias
1 6215 1
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2 5136 3,09
3 5609 29,90
4 4093 68,71
5 35386 99,33

Tabela 7 - NOmeros para 6 clusters.

Grupos| Numerode FreqUénciarelativa
elementos média em dias
1 6085 1
2 5050 3,02
3 1111 15,44
4 4976 33,96
5 4053 71,9
6 35056 99,48

Pelos nuimeros apresentados e baseado nos critérios citados anteriormente,
escol heu-se a configuracéo com 4 classes, pel 0s seguintes motivos:

» Em relacéo as configuragbes com 2 e 3 classes: 0 grupo de 4 classes beneficia

a atuaizacdo de paginas mais dindmicas ja que existem 0s grupos para
paginas que mudam a cada 1 dia e 3,11 dias, enquanto que as configuracfes
de 2 e 3 classes unem estes grupos em um s, com a frequéncia relativa de
cercade 1,9;

 Em relagdo a configuragdo com 5 classes. sO 0s grupos de péginas menos
dindmicas iriam beneficiar-se com esta configuracéo;

« Em relacdo a configuracdo com 6 classes: um dos grupos é peqgueno em
relacdo ao total de paginas. O grupo 3 na configuracdo de 6 classes possui
uma porcentagem de apenas 1,9% do total de elementos.

A distribuicéo da freqliéncia de dteracdo dos elementos da configuracdo com 4
grupos esta apresentada na Figura 10. Por ela pode-se perceber a existéncia de cada
grupo bem definido: o Grupo 1, Figura 10(a), com somente paginas que mudam 1 vez
ao dia; o Grupo 2, Figura 10(b), com péginas que mudam entre 2 a 9 vezes ao dia; o
Grupo 3, Figura 10(c), com as que sdo ateradas entre 10 e 55 dias; e, Grupo 4, Figura

10(d), as paginas que se modificam mais que 55 dias.
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Baseado nesta configuracdo de 4 classes € que serd construidos os
classificadores utilizados no processo de atualizacdo da base de indices do mecanismo

de busca.
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Figura 10 - Distribuicao dasfrequiéncias em cada um dos 4 clusters.

5.5.2 Preparacéo da Entrada

Baseado nessas 4 classes geradas através da técnica de clustering, foram construidos os
dados de entrada para ser utilizado nos proximos passos de construcdo dos
classificadores. Para isso, precisou-se redizar algumas tarefas sobre os dados de

entrada. Inicialmente, realizou-se 0 mapeamento dos elementos pertencentes a cada
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classe criada no processo de clustering, com suas caracteristicas ou atributos. Apos isso,
foi colocado o mesmo nimero de elementos para cada um dos 4 conjuntos, tomando-se
como base 0 nimero de elementos do menor conjunto (cerca de 5.000) criou-se, entéo,
um conjunto de entrada com 20.000 elementos, 5.000 de cada classe. N&o foi necessaria
acriagao de dois arquivos um paratreinamento e outro parateste, dado que aferramenta
utilizada, WEKA, j& separa os conjuntos automati camente.

5.5.3 Selecao de Atributos

Nesta etapa, desgja-se selecionar quais os atributos relevantes para 0 processo de
construcdo do classificador. Existem inUmeras técnicas de aprendizagem de méaquina.
Para a selecdo do melhor sub-conjunto dos atributos foram utilizadas a arvore de
inducdo, o classificador bayesianoingénuo e o k-vizinhos mais proximos (ver Secdo
3.3.4) por serem algoritmos bastante utilizados na pratica e por estarem disponiveis na
ferramenta WEKA.

Apds a execucdo da selecdo de atributos utilizando os trés algoritmos de
aprendizagem citados anteriormente, em todos os casos, 0 melhor sub-conjunto de
atributos escolhido pela técnica de selecéo de atributos foi o formado pelos seguintes
atributos: nimero de links, nUmero de e-mails, nUmero de imagens, tamanho da pagina,
existéncia ou ndo do cabecalho last-modified e o nivel da URL.

O atributo de profundidade no dominio foi eliminado do conjunto de atributos
para a classificagdo. A inclusdo inicial deste atributo foi baseada em um estudo
realizado [ 3] que mostrava que paginas proximas araiz de um site séo mais modificadas
do que aqguelas mais distantes. Entretanto, naquele trabalho foi utilizado o conceito de
profundidade em relagdo ao site’® e nd em relagd ao dominio, sendo esta
provavelmente a causa deste atributo ndo se mostrar relevante para a construcéo do

classificador.

9 profundidade em relagdio ao site signfica por exemplo que somente serdo consideradas péginas
pertencentes ao site. Por exemplo, para o site http://www.jb.com.br, s6 sero aceitas todas as paginas

pertencentes a http://www.jb.com.br/*.
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5.5.4 Geracao do Classificador

Esta é a fase final para a construgcdo do classificador baseado nas caracteristicas
das paginas. Para areadizacdo desta tarefa, utilizou-se como entrada o arquivo obtido da
etapa de preparacdo da entrada, retirando-se o atributo de profundidade do servidor, pois
este foi considerado irrelevante pela etapa anterior. Entdo, a partir do melhor sub-
conjunto de atributos escolhido pela tarefa de selecdo de atributos, gerou-se o
classificador de péginas de acordo com uma das 4 classes de modificagdo mencionadas
anteriormente. Foram utilizados entédo os algoritmos apresentados anteriormente na
Secdo 3.3.4 para serem gerados classificadores baseados no conjunto de treinamento.

Para a escolha do melhor classificador que sera gerado por cada uma dessas
técnicas, foram estipulados os seguintes critérios. (1) alta taxa de acerto, (2) pequeno
tempo para classificac8o das paginas e (3) facilidade de uso em um sistemareal, ou sga,

gue possa ser facilmente embutido em um sistema.
5.5.4.1 Arvorede Inducio

Na Secéo 3.3.4, € apresentada uma pequena introducéo sobre a técnica de arvore de
inducdo ou decisdo. Neste estudo, foi utilizado o agoritmo de arvore de inducéo J48,
por ser ele implementado pela WEKA e por ele suportar atributos numeéricos, pois a
maioria das caracteristicas da pégina estudada neste trabalho € do tipo numérica. O
anico atributo que néo é realmente numérico € a existéncia ou ndo do cabecaho last-
modified, mas este foi transformado em um atributo binario.

Uma das vantagens do uso de &rvores de decisdo € a interpretabilidade do
resultado da classificagdo. Para que iSso ocorra, é necessario que a arvore gerada apos a
fase de treinamento ndo possua um ndimero muito grande de nos. As arvores geradas
neste trabalho foram muito grandes, tornando muito dificil a sua compreensdo. Para
tentar minimizar isso, foi sugerido por um dos autores da ferramenta WEKA, o0 aumento
do vaor de poda na construgcdo da arvore. Entretanto, isto tornou o processo de
construcdo do classificador mais demorado, e ndo reduziu consideravel mente o tamanho

da arvore, ndo melhorando assim a suainterpretabilidade.
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O grande numero de valores possiveis para cada atributo foi a causa de terem sido
geradas arvores tdo grandes, uma outra solucdo para melhorar a interpretabilidade
dessas arvores seria discretizar os vaores desses atributos em faixas. No entanto, isso
ndo foi realizado, porque ao ser feita discretizacdo haveria perda de informacéo e
como a interpretabilidade das arvores ndo € o principa objetivo deste trabalho e sim a
sua acurécia, decidiu-se, entdo, ndo realizar esse procedimento.

Os resultados do erro de classificagdo do conjunto de treinamento, utilizando
cross-validation (10 folds) com os diferentes parametros para a poda estéo apresentados
na Tabela 8.

Tabela 8 — Valoresrelativos ao uso de poda na arvor e de indugéo.

Errodere- Errode Tamanho | NUmerode | Tempo

substituicdo teste daarvore folhas parateste
Sem poda 6,7 11,9 1395 698 241s
postpruning 7,1 10,7 741 371 1.63s

O WEKA s implementa o método de poda postpruning, pois esse € mais
eficiente que o prepruning. Como se percebe pela Tabela 8, a melhor configuragdo da
arvore € a com a poda, pois o erro de teste e 0 tempo para testar as insténcias foram
menores. A partir desta arvore, foi gerada, entdo, através do WEKA, uma classe Java
[30] contendo o codigo fonte do classificador obtido com atécnica de arvore de indugdo
para que possa ser utilizado por um engenho de busca na classificagdo das paginas, caso
sgja esta a técnica escolhida para este fim.

55.4.2 Bayesiano Ingénuo

O dgoritmo bayesiano ingénuo foi apresentada na Secdo 3.3.4. Os resultados obtidos
utilizando esta técnica sobre os dados de entrada foram: erro de re-substituicéo igual a
40,3%, erro de teste 40,5% e tempo para teste 120,5 segundos. Por estes ndmeros
percebe-se que este tipo de classificador ndo apresentou um bom resultado. Isto pode ter
sido causado por haver dependéncias entre os atributos e/ou alguns estarem mais
correlacionados com as classes do que outros.
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5.5.4.3 K-vizinhos mais proximos

A técnica de k-vizinhos mais proximos foi mais uma utilizada para a geracdo do
classificador. Na Secéo 3.3.4, foram apresentadas algumas de suas caracteristicas. As
configuragOes utilizadas e o valores de erro correspondentes a cada uma delas estdo
apresentadas na Tabela 9.

Tabela 9 - Configuraces utilizadas e respectivos valoresde erro para o classificador k-

vizinhos mais pr 6ximos.

Errodere-substituicdo | Errodeteste | Tempo parateste
1 1,37 11,27 6335,49 s
2 6,2 11,88 4393,15s

x|~

Pelos valores apresentados, com o valor de k igua a 1, obteve-se uma melhor
precisdo do que k igual a 2, mas um tempo para teste maior. Mesmo com esta pequeno
erro de teste, 0 tempo paratestar novas instancias foi alto se comparado com as técnicas
ja utilizadas. Por essa razéo, o uso deste classificador deve levar em conta esse tempo,
pois como este sera utilizado em um sistema que classifica centenas de péginas
(amostras) por segundo, a velocidade de classificacdo pode ser um fator limitante de

SEu uso.

5.5.5 Consideracoes sobre os Classificadores baseados nas

Caracteristicas das Paginas

Foram apresentados os resultados com o uso de trés das principais técnicas de
Aprendizagem de Méaquina A selegdo da melhor técnica se baseia nos critérios
mostrados na Se¢éo 5.5.4:

» A técnica utilizada pelo classificador bayesiano ingénuo apresentou uma
taxa de erro de teste bastante alta, sendo, portanto, a primeira a ser
desconsiderada;

71



* O classificador k-vizinhos mais proximos apresentou uma peguena taxa de
erro de teste, mas despende muito tempo para classificar uma nova pagina

comparado com outras abordagens;

» A técnicade arvore de decisdo, ao contrario, classifica as novas paginas num
tempo bem menor. Além disso, suataxa de erro de teste também foi a menor
na configuracdo com postpruning e a além da ferramenta WEKA ter gerado

uma classe Java, que € alinguagem utilizada pelo protétipo.

Portanto, o classificador de &rvore de decisdo foi o que melhor atendeu aos trés
critérios de escolha de melhor classificador, sendo este utilizado pelo protétipo para

atualizac@o da base de indices do engenho de busca.

5.6 Classificador baseado no Historico das Paginas

Através dos procedimentos que utilizaram técnicas de Aprendizagem de Méquina,
apresentados anteriormente, foi criado o classificador de paginas para que, quando o
engenho de busca coletasse a pagina pela primeira vez, ja pudesse classificala em
algum grupo de modificacéo.

Entretanto, além dessa classificacdo inicial, é necessario que o engenho continue
monitorando 0 comportamento dessas péginas, pois aém desse classificador inicia
poder ter cometido erros, é possivel que as paginas mudem sua taxa de alteracéo com o
passar do tempo. Com esse objetivo, foi apresentado na Secéo 3.4, 0 estimador
bayesiano, que se baseia no método de inferéncia bayesiano.

Um outro algoritmo para poder classificar a pagina com o passar do tempo é
proposto neste trabalho, o estimador heuristico. Nele, para cada classe de ateracdo
existe uma freqiéncia de visitagcéo para as paginas pertencentes a ela. Apos um ndmero
n de visitas, sendo n chamado de tamanho da janela de visitas, € verificado em quantas
dessas visitas a pagina realmente mudou. Com esses dados € calculada a razéo entre a
guantidade de mudancas pelo tamanho da janela. Se o valor calculado for acima de um

limiar maximo pré-estabelecido para essa classe, entdo a pagina é classificada na classe
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de ateracdo com frequéncia de modificacdo logo acima desta classe, se esta classe
existir, caso o vaor for menor que um limiar minimo, ela é classificada na classe de
modificacdo com menor freqiiéncia, também se esta existir.

Na Figura 11, é apresentado um pseudo-codigo desse agoritmo, para um
exemplo com 4 classes de dteracéo (DIA, SEMANA, MES, MAIORQUEMES). Por
simplicidade assumiu-se, nesse agoritmo, que todas as classes possuiam o0 mesmo
limiar maximo e o0 mesmo limiar minimo.

Este método baseia-se no estimador [13], chamado de estimador de freqtiéncia
intuitivo. A diferenca deste méodo em relagcdo ao estimador de freqiiéncia intuitivo é
gue, no estimador intuitivo, o valor das mudangas dividido pelas visitas classifica a
pagina em uma das classes determinadas de acordo com limiares pré-determinados. Ja
no método proposto neste trabalho, dado que uma pagina ja pertenca a uma classe, este
valor é utilizado somente para avaiar se a pagina deve continuar na classe ou deslocar-
se para uma classe com maior ou menor taxa de modificacdo ou com menor taxa.

Para adotar o estimador de freqUéncia intuitivo deve-se ter um histérico grande
do comportamento das paginas para que se possa prever a que classe de modificacéo
elas pertencem. Entretanto, para adquirir esse historico € necessario que se passe um
longo tempo monitorando 0 comportamento das péginas para depois poder classifick
las. Essa pode ser uma restricdo para seu uso pratico, dado que o processo de
atualizacdo da base de indices ird iniciar somente quando as péaginas forem
classificadas, ou sgja, apos 0 término do monitoramento.

O método heuristico, ao contrério do estimador de freqUénciaintuitivo, parte das
paginas ja inicialmente classificadas por algum outro processo anterior a ele. A partir
desta classificag@o inicial, 0 método heuristico € executado, classificando as paginas de
acordo com o seu histérico de mudancgas. Dessa maneira, N80 € necessario esperar por

um determinado tempo antes de comegar-se a classificar as péginas.

73



Entrada razao: razao entre a quantidade de mudancas pelo tamanho dajanela
classe: classe atual da pagina

Pr ocedi mento
int DIA =0; /linteiro que representa a classe de paginas que mudamtodo dia

int SEMANA = 1; // inteiro que representa a classe de p&ginas que mudamtoda
/Isemana

int MES =2, /I inteiro que representa a classe de paginas que mudam todo
//més

int MAIOR_QUE_MES = 3; // inteiro que representa a classe de paginas que
/I mudam mais que um més

float LIMIAR_SUPERIOR = 0.8; //limiar superior parao a razio entre a
/Iquantidade de mudancas pelo tamanho da janela

float LIMIAR_INFERIOR = 0.2; //limiar inferior para o arazdo entre a
/Iquantidade de mudancas pelo tamanho da janela

se(razao > LIMIAR_SUPERIOR) { // se arazdo for maior que o LIMIAR_SUPERIOR, apagina

se (classe>DIA) /1 é classificada emumaclasse de alteragcdo com maior
classe = classe-1; // freqiiénciade alteragéo, caso elaja nédo pertencaaclasse de
} /I maior frequéncia (DIA).

senao se (razao < LIMIAR_INFERIOR) { // searazdo for menor queo LIMIAR_INFERIOR,
se (classe<MAIOR_QUE_MES) // apéginaé classificadaemuma classe de alteragéo
classe = classe +1; /I com menor freqliéncia de alteragdo, caso elaja nao
} /I pertenca a classe de menor fregliéncia
/I (MAIOR_QUE_MES).

Figura 11 - Exemplo de algoritmo para o classificador heuristico.

A partir desse estimador heuristico foi implementado um classificador na
linguagem do protétipo, como serd mostrado no Capitulo 6. Foi feito o mesmo parao o

bayesiano. A selecdo do melhor dos dois estimadores sera apresentada na Secéo 5.7.
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5.7 Composicdo e Avaliacdo dos Classificadores

Nesta se¢do, sdo avaiados os métodos de classificagdo apresentados anteriormente e a
composicdo entre eles — classificador inicia e classificador baseado em histérico®. A
combinacéo que apresentar 0 melhor resultado serd a utilizada na identificacdo do
comportamento das paginas que € um dos itens que compde a proposta de atualizacdo
(ver Secdo 5.2).

A combinacdo de classificadores € uma abordagem que torna o resultado da
classificac@o mais confidvel. Existem véarios métodos paraisso [43], bagging e boosting
s80 dois dos mais utilizados. Eles combinam a decisGo de vérias técnicas de
classificagdo em um Unico resultado. Na composicdo proposta neste trabaho, o
classificador baseado em uma determinada técnica atribui uma classificagdo inicial para
um elemento, dando um resultado, e depois um outro classificador baseado numa
técnica diferente classifica 0 mesmo elemento, baseando-se na classificagdo inicia dele,
dando um outro resultado, igual ou ndo ao anterior. Portanto, as técnicas de combinagdo
de classificadores, bagging e boosting, ndo apresentam 0 memso tipo de composicéo
realizada neste trabal ho.

Os dados utilizados para esta simulagéo foi o terco restante das paginas, com suas
caracteristicas e seus historicos, obtido através do monitoramento da Web brasileira
(28.233 URLYS).

Para 0 processo de classificagdo inicial, foi utilizado o classificador baseado nas
caracteristicas das paginas que utiliza a técnica de arvore de decisdo, pelas suas
vantagens apresentadas na Se¢do 5.5.5. Foi usado, também, um classificador aeatério,
para que se pudesse realizar uma comparacdo entre este e o de arvore de inducdo. Um
outro motivo para a utilizacdo deste classificador aeatorio nesta avaliacdo, € que as
principais propostas que utilizam classificadores baseado no histérico das paginas ([11],
[15]), ndo fazem nenhuma suposicdo a priori sobre 0 comportamento das paginas, ou

“ E importante salientar que v&o ser utilizados, nesta simulac8o, componentes que serdo utilizados pelo
protétipo, como os classificadores, ou sgja, ja se esta trabalhando com os componentes na linguagem de

programacado utilizada pelo prototipo.
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sga, usam um classificador aeatério para a classificagcdo inicia. Assim, pode-se
comparar a proposta de solucdo deste trabalho, que utiliza inicialmente o classificador
baseado nas caracteristicas das paginas para, a partir desta classificagdo, utilizar o
classificador baseado no histérico de mudangas, com outras propostas que utilizam
somente o0 histérico de mudangas. Seréo comparados, também, os classificadores
baseados no histérico das paginas apresentados anteriormente: bayesiano e heuristico.
Aquele que apresentar 0 melhor resultado seré o adotado na proposta.

Portanto, os principais objetivos desta avaliacao sdo: (1) comparar o desempenho
do classificador baseado nas caracteristicas da pagina versus um classificador aleatorio;
(2) comparar os dois métodos de classificagdo baseados em histérico (bayesiano e
heuristico); e (3) selecionar a melhor combinacdo de classificadores, baseado nos
resultados obtidos dessas duas comparacoes.

Para se verificar a precisdo, medida através da taxa de acerto de cada
classificador, foram realizadas as seguintes etapas.

1. Classificagdo: como o classificador inicial gerado baseou-se nas 4 classes

originadas pelo procedimento de clustering, entdo, durante a sua execucao,
todas as abordagens deveriam classificar as paginas em cada uma dessas 4
classes.

2. Veificagdo da taxa de acerto: como os clusters apresentados anteriormente
foram gerados a partir de valores relativos de um estimador (Equacéo 14). Os
elementos pertencentes a cada cluster possuem seus valores relativos ao
estimador compreendidos em um determinado intervalo. Assim, os intervalos
dos estimadores relacionados a cada um dos 4 grupos sdo: grupo O -
[4,488636;); grupo 1 — [2,47009;4.488636); grupo 2 - [0,63827;2,47009) ;
grupo 3 —[0;0,6382 7). Para uma pagina pertencer a uma determinada classe,
ela deve possuir o vaor de seu estimador dentro do intervalo de valores
relativos dos estimadores desta classe. Entdo, para cada pagina, € gerado,
baseado no histérico de 100 dias de monitoramento, o seu estimador relativo
a fregtiéncia (Equacdo 14) e verificado em qual dos intervalos esse valor esta

compreendido, determinando assim qual area classe da pagina. Por exemplo,
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para a classe de paginas que mudam num periodo maior que 100 dias, o
intervalo do estimador relacionado a frequéncia de ateracéo € [0;0,63827) e,
portanto, para uma pagina pertencer a esta classe seu estimador deve
encontrar-se neste intervalo. Por fim, para saber se a pagina foi corretamente
classificada, verificase se a classe red é igual a determinada pela

classificacio.

Foi também necessaria a definicdo do valor de aguns parametros para 0s

classificadores baseados no histérico de mudangas:

Periodo de visitagdo: como cada uma das 4 classes deve possuir 0 seu
periodo de visitacdo, foram entdo definidos os seguintes valores: classe0 =1
dig; classe 1 = 3 dias; classe 2 = 30 dias; classe 3 = 96 dias, que se baseia na
distribuicio da modificagcdo das péaginas pertencentes a cada classe
apresentada na Tabela 5. Estes parametros sdo utilizados por ambos os
classificadores baseados no historico;

Tamanho das janelas. para 0 método heuristico, o tamanho da janela de
visitas para cada classe foi: classe 0 =3; classe 1 = 2; classe 2 = 2; classe 3=
1. Para um melhor entendimento do significado desses valores é dado o
seguinte exemplo: o tamanho da janela da classe 1 é igua a 2, o que
significa que apos a segunda visita a uma pagina desta classe (cada visita
demora 3 dias - periodo de visitacdo da classe 1), vai-se verificar se ela
ainda pertence a esta classe ou deve migrar para uma outra, ou sgja, depois
de 6 dias. O critério para a definicdo do tamanho da janela para cada classe
baseou-se, em primeiro lugar, no seu periodo de visitacdo. Por exemplo,
para aclasse 3, que possui um periodo de visitagcdo de 96 dias, o tamanho da
janela éigua a1, o que significa que a pagina seré classificada no periodo
igual a96 x 1. Se o tamanho da janelafosse maior, ele seria multiplicado por
96, 0 que resultaria num periodo muito longo, mesmo porque o histérico de
dados utilizados neste experimento compreende 100 dias. Portanto, quanto

maior o periodo de visitagdo, menor € o tamanho dajanela. Apds a definicdo
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dos tamanhos das janelas obedecendo esse critério inicial, foi executada
algumas vezes a simulagdo para que fossem aterados esses valores até se
encontrar os tamanhos das janelas com os quais o classificador heuristico

obtivesse o me hor resultado.

Uma vez apresentados quais 0s objetivos dessa avaliacdo, 0 processo de
verificagdo de precisdo dos classificadores e os parémetros utilizados por esses
classificadores, sd0 apresentados, na Tabela 10, os resultados obtidos para os
classificadores iniciais e, na Tabela 11, para cada uma das abordagens. Foram
combinadas as duas abordagens para a classificacéo inicial com as duas baseadas em
histérico, gerando 4 configuracoes.

Pelos nimeros apresentados na Tabela 10, a primeira conclusio é que o
classificador utilizando arvore de inducéo € melhor que um classificador aeatério, o
que significa que utilizalo na classificagdo inicia das paginas € uma melhor abordagem
do que simplesmente ndo assumir a priori algum comportamento das péginas, como

fazem algumas propostas para atualizacéo de base de indices ([11], [15]).

Tabela 10 - Taxa de acerto para os classificadoresiniciais.

Técnica TaxadeAcerto
Aleatorio 24,78
Arvore de Inducdo 74,36

Tabela 11 - Taxa de acerto para cada combinagéo.

Combinacéo Técnica Taxadeacerto
1 Aleatorio + Bayesiano 65,27
2 Aleatorio + Heuristico 71,67
3 Arvore de Indugdo + Bayesiano 62,13
4 Arvore de Indugdo + Heuristico 85,05

Em todas as configuracbes apresentadas pelos valores da Tabela 11, o
classificador heuristico se mostrou mais eficiente do que o bayesiano, principamente
naquela que usa o classificador de arvore de indugdo como o ponto de partida.

Como os classificadores bayesiano e heuristico se baseiam no histérico de

mudanca das paginas para sua classificacdo, resolveu-se verificar a evolucdo da
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porcentagem de erro desses dois tipos de classificadores com o passar do tempo. Para
isso, foi medido, a cada 10 dias de historico, qual a porcentagem de erro dos
classificadores, como pode ser visuadizado pela Figura 12. O classificador inicia
utilizado foi o aeatorio.

Pela Figura 12, percebe-se que o classificador bayesiano, inicialmente, converge
mais rgpido que o heuristico, por exemplo, em 10 dias, ele ja alcancou uma taxa de
acerto de 52,59%, enquanto que o heuristico obteve 39,12%. 1sso ocorre porgue no
classificador heuristico uma pagina que estg, por exemplo, no grupo O e na verdade
pertence ao grupo 3, terd que "passar pelos grupos 1 e 2 até chegar ao grupo 3. 1sso, o
entanto, ndo acontece no classificador bayesiano, pois as paginas podem mudar para
classes nédo adjacentes. Apesar disso, o classificador heuristico mostrou, apos 30 dias,
uma porcentagem de erro sempre menor do gque o bayesiano. Como o tempo de
convergéncia é um fator menos importante do que precisdo, pois se pretende utilizar o
classificador por um periodo indeterminado, decidiu-se utilizar o classificador heuristico

para a proposta de atualizacdo da base de indices.

Evolugéo da Taxa de Acerto
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Figura 12 - Gréafico apresentado a evolucdo da por centagem de erro dos classificador es.

Portanto, a configuracdo mais eficiente, ou sgja, aguela que classificou melhor as

paginas e consequientemente, desperdicard menos recursos, € a configuracéo 4 da Tabela
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11, na qua é utilizado como classificador inicial a arvore de indugdo e como
classificador baseado em histérico, o heuristico. E com esta configuracdo, que seré

executado o protétipo.

5.8 Recapitulacao

Foi apresentado, neste capitulo, todo o0 processo para a construcéo da proposta para a
atuaizacdo de base de indices. Definiu-se, inicialmente, que seria utilizada uma
abordagem ativa e uma politica ndo-uniforme. Como para utilizar a politica néo-
uniforme faz-se necessario que as paginas estejam agrupadas em suas classes de
modificacdo, foram construidos dois classificadores de paginas. um para a etapa inicial,
realizada na primeira vez que se indexa a pagina, na qual ndo se possui um histérico de
alteraches da pagina, e por isso, baseia-se nas caracteristicas da pagina para classifica
la, e outro para a segunda etapa, com a classificacéo da pagina baseada no historico de
ateracéo das péginas, quando ja se possui essa informagao de historico.

Para a construcdo do classificador da etapa inicial, foi necess&ria a
implementagdo de um sistema para a obtencdo dos dados utilizados no processo de
inferéncia entre as caracteristicas de uma pagina e sua classe de modificacdo. Esses
dados foram obtidos ap6s a execucdo do monitoramento diério de 84.699 URLs da Web
brasileira, que durou 100 dias.

De posse desses dados, foram utilizadas algumas das principais técnicas de
Aprendizagem de Maguina para a obtencdo do melhor classificador baseado nas
caracteristicas das péginas. Foi escolhido, entdo, o classificador que utiliza a técnica de
avore de inducdo, por ser mais preciso (menor erro de teste), mais rapido na
classificacéo das paginas e pelaferramenta utilizada gerar o codigo do classificador na
linguagem utilizada para a construcdo do protétipo. Além de ser utilizado para a
finalidade de atualizagcdo de um engenho de busca, esse classificador pode ser utilizado
também por servidores de cache proxy para a politica de atuadizacdo das péginas

armazenadas.
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Em relacdo ao classificador baseado no histérico das paginas, foi apresentado um
novo méodo, o estimador heuristico, que de forma simplificada monitora o
comportamento da pagina em sua determinada classe e apds um certo nimero de visitas
a ela, decide se esta deve deslocar-se para uma classe de ateracdo maior ou menor, ou
permanecer namesma classe.

Através de simulagcBes sobre parte dos dados obtidos durante a etapa de
monitoramento, mostrou-se que o classificador que utiliza a técnica de arvore de
inducdo apresentou melhores resultados em relacdo a um classificador aeatério, e que o
classificador heuristico melhor do que o bayesiano. Baseado nesses resultados, a
proposta de solugdo é composta pela utilizagdo inicial do classificador baseado em
arvore de decisdo e do classificador heuristico com o passar do tempo. Sera apresentado

no Capitulo 6 como esta proposta se comporta em um prototipo.
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Capitulo 6 Prototipo

No capitulo anterior mostrou-se como foi construida a proposta para a atualizagéo da
base de indices dos engenhos de busca. Para que essa proposta possa ser implementada
e implantada por um engenho de busca é necessario que ela sgja colocada no sistema de
atualizagdo deste engenho. Neste capitulo, inicialmente, ser4 apresentado como foi
implementado esse sistema de atualizacdo e como a proposta foi embutida nele (Secéo
6.1). Por fim (Secdo 6.2), serdo mostrados os resultados sobre o uso deste prototipo
numa situacéo real de atualizacdo de base de indices, comparando 0 seu desempenho

com a abordagem tradiciona apresentada no Capitulo 3.

6.1 Desenvolvimento do Protétipo

Para aimplementacao desse protétipo foram utilizadas algumas tecnol ogias amplamente
utilizadas pelo mercado. Seréo apresentadas, na Secdo 6.1.1, essas tecnologias. Na
6.1.2, sGo mostrados 0s componentes que constituem o protétipo e como eles se
relacionam. Finamente, na Secdo 6.1.3, apresenta-se 0 componente responsavel por
prover a politica de atualizacdo do sistema, fornecendo o suporte a proposta de

atualizagao apresentada neste trabalho .
6.1.1 Tecnologias Utilizadas

» Java[30]: Apesar de Java ser uma linguagem orientada a objetos bastante

utilizada mundialmente e possuir um grande conjunto de bibliotecas que
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facilitam a construcdo de aplicativos distribuidos e para a Web, o principal
motivo deste sistema de atualizagéo ter sido implementado em Java foi o
fato de que ele € uma extensdo de uma sistema de busca ja existente

conhecido como SiteSearch que € implementado em Java.;

* Objetos distribuidos: atecnologia de objetos distribuidos nasceu da unido de
duas outras tecnologias. a orientacéo a objetos com a tradicional arquitetura
cliente/servidor, a fim de unir as vantagens de cada uma para o
desenvolvimento de aplicacles distribuidas. Objetos distribuidos baseiam-se
no conceito de middleware. O middleware € uma categoria de software que
permite a conexdo entre aplicacdes distribuidas buscando transparéncia nas
comunicagdes, ou sgja, abstraindo complexidades sobre protocolos de rede,
sistemas operacionais ou linguagens de implementacdo entre as aplicagoes
gue trocam informagoes [41]. Na construcéo de aplicagbes distribuidas com
objetos distribuidos, as aplicagbes sdo representadas por conjuntos de
objetos, entidades que encapsulam e servem como unidades bésicas de
informacéo para estas aplicacOes. Tais objetos interagem entre si através da
troca de mensagens, no estilo pedido/resposta, tradicional da arquitetura
cliente/servidor, porém sem a necessidade de objetos estarem localizados em
uma mesma aplicacdo, nem em uma Unica maquina, deixando as tarefas de
localizagdo dos objetos e tréfego de requisicBes para um middieware. A
implementacdo de objetos distribuidos utilizada foi RMI%. RMI (Remote
Method Invocation) € um dos mecanismos que a linguagem Java possui para
permitir a chamada de procedimentos em objetos distribuidos. A escolha por
RMI como a plataforma de objetos distribuidos decorreu por vérios fatores:
a abstracdo de objetos que Java possibilita; 0 conhecimento existente sobre

tecnologia; e a sua dependéncia exclusiva da linguagem Java[16].

! Home page de RM: http://www.java.sun.com/rmi
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6.1.2 Arquitetura

O prototipo utilizando a proposta de solucdo foi desenvolvido a partir da arquitetura do
sistema do engenho de busca do Radix, conhecido como SteSearch, mais
especificamente do seu Moédulo de Indexacdo. Inicialmente, este engenho possuia a

seguinte arquitetura entre os componentes do Modulo de Indexacéo (Figura 13):

e Servidor de Links. é responsavel pelo fornecimento de links a serem
processados pelo Robd. E neste servidor que é implementada a politica de
atualizacdo de péginas existentes na base de indices. A Unica politica
utilizada é a uniforme, devido a sua facilidade de implementagéo;

* Robb: obtém os links no Servidor de Links, realiza o download do
documento referenciado por esse link, e envia0 a0 Armazenador de
Documentos. Além disso, envia os links presentes no documento recuperado

para o Armazenador de Links;

1: Solicitagao de URLs

— SL : Servidor
de Links

\
3: Envio de URLs 2: Solicitagdo de URLs

R : Robd AL : Armazenador
de Links

A
5: Envio de Links

‘ ‘ 6: Solicitagdo de Codigos de Termos

4: Envio de Documentos

> AD:Armazenador > ST : Servidor
de Documentos de Termos

Figura 13 - Diagrama de colabor acéo do SiteSear ch.

* Servidor de Termos. responsavel pela manipulacdo dos termos existentes

nos documentos. Realiza a conversacdo de termos para codigos, usados para



a construcdo das estruturas de arquivos invertidos (Apéndice B) utilizadas

pela busca;

* Armazenador de Documentos. armazena os documentos processados pelo
Robd na base de indices. E nele que sfo criados os arquivos invertidos das
paginas. Para isso, ele se comunica com o Servidor de Termos para obter os
codigos dos termos. Ele armazena também informacbes como titulo e
resumo da pagina que sdo apresentados como resultados as consultas do

usuario;

» Armazenador de Links. armazena as URLSs processadas pelo Robd, para que
depois possam ser utilizadas pelo Servidor de Links, enviando-as ao Robd.

A Unica alteracdo redlizada neste sistema ja existente, para a construcdo do
prototipo, foi a retirada da politica de atualizagdo do Servidor de Links para um novo
componente do sistema, que trataria exclusivamente desta atividade. Este componente
foi chamado de Servidor de Atualizacdo. Este servidor foi implementado para que
pudesse ser utilizada qualquer politica de atualizac&o, tanto a uniforme quanto a néo-
uniforme.

Nessa nova arquitetura, a interacdo do Servidor de Atualizagdo com 0s outros
componentes é a seguinte:

1. Envio de paginas. quando o Robd processa uma péagina, e€le a envia ao
Servidor de Atualizacdo para que ela possa ser classificada em algum grupo
de atualizagéo, caso se estgja utilizando uma politica ndo-uniforme. No caso
da uniforme havera apenas um Unico grupo de atualizagéo;

2. Selecdo de URLs:. para redizar a atualizacdo de um determinado grupo, o
Servidor de Links solicita ao Servidor de Atualizaco as URLS pertencentes a
€sse grupo para que aguele possa envié-las ao Robd.

A nova arquitetura do sistema com este novo componente esta apresentada na

Figura 14. Esta nova arquitetura, portanto, tornou o sistema mais modular, como

também, tornou possivel a utilizacdo de qualquer politica de atualizacdo para a Bl.
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Detalhes de como foi implementado o Servidor de Atualizacdo serdo apresentados na
proxima segéo.
7: Envio de Documentos

> SA : Servidor de
Atualizacédo
|

A

8: SolicitagéP de URLs para Atualizacao

9: Envio de URLs para Atualizagéo

<

1: Solicitacdo de URLs

—_— SL : Seridor.
de Links

/ﬁ ‘ 2: Solicitacdo de URLs para Indexag do
3: Envio de URLs para Indexqgél‘o

R : Robd AL : Armazenador
de Links

N
5: Envio de Links

6: Solicitagdo de Cddigos de Termos

4: Envio de Documentos
> AD:Armazenador > | ST : Senvidor

de Documentos de Termos

Figura 14 - Diagrama de colabor acdo da nova ar quitetura do SiteSear ch.

6.1.3 Servidor de Atualizacéo

O Servidor de Atudizacdo implementa as politicas de atuaizacdo utilizadas para a
atualizacéo da base de indices de um engenho de busca. Alguns detalhes estruturais e

funcionais deste servidor s80 apresentados nesta secéo.
6.1.3.1 Composicao

Com o objetivo de implementar a proposta de solucéo, € necessario agrupar as paginas
em suas respectivas classes de dteracdo. Esta tarefa € redizada pelas classes

apresentadas no diagrama de classes daFigura 15 .
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<<Interface>>
Storage :
B StorageDefault - UpdateStorage | 55 | FileManager
~ ~] I ]
Finser ()
Fcom mit()
<<Interface>>
Classifier . "
CompositeClassifier
#classifierinstance()
4;\
ID3Classifier RandomClas sifier BayesianClasifier HeuristicClassifier

Figura 15 - Diagrama das principais classes do Servidor de Atualizacao.

A interface Classifier define que todo classificador a ser implementado deve

implementar 0 método classifierInstance que recebe uma instancia a ser classificada e

retorna um ndmero natural, identificando a que classe esta instancia pertence®. Todos

os classificadores implementaram a interface Classifier (Figura 15). Assim, 0s

classificadores implementados séo:

» |D3Classifier - implementa o classificador baseado na técnica de arvore de

inducdo apresentada na Segdo 3.3.4;

« RandomClassifier - classifica as instancias de forma aleatdria nas n classes

existentes;

» BayesianClassifier - a classificacdo € redlizada de acordo com o historico

das paginas, utilizando o estimador bayesiano apresentado na Se¢éo 3.4;
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HeuristicClassifier - também € baseado no historico de ateracdo das

paginas, mas utiliza o estimador heuristico, introduzido na Segdo 5.6;

CompositeClassifier - classificador composto por dois classificadores, um
que classifica paginas novas e outro que classifica paginas ja existentes na

base de indices.

Existem ainda as classes;

6.1.3.2

FileManager: tem como tarefa recuperar todas as péginas classificadas em

uma dada classe;

UpdateStorage: implementa as tarefas do Servidor de Atualizacdo. Ela
utiliza o CompositeClassifier para redizar a classificacdo das péginas.
Quando instanciada, essa classe se torna um servidor, para que possa ser
acessada pelo Robd e Servidor de Links (ver Figura 14).

Funcionamento

O Servidor de Atualizacéo possui duas operactes bésicas:

insert - recebe do Robd a péagina indexada (objeto do tipo Page) a ser
classificada em categorias. S8o classificadas tanto péaginas novas, quanto
paginas ja existentes na base de indices. A classe CompositeClassifier se
encarrega de decidir se a pagina € nova ou ndo, enviando-a para o
classificador responsavel pela sua classificacdo, para isso, transforma o
objeto do tipo Page em um do tipo objeto Instance. E apresentado, na Figura
16, o diagrama de seqiiéncia para a operacdo com uma pagina nova e, na

Figura 17, para uma pagina ja existente;

2 por exemplo, para o estudo de caso que serd apresentado posteriormente, 0 nimero O representava a

classe das paginas que mudavam todo dia, o nimero 1 que mudavam de 3 em 3 dias, 0 nimero 2 que

mudavam de 30 em 30 e o nimero 3 de 96 em 96 dias.
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R: UST : Update CC : Composite ID3C :
Robb Storage Classifier ID3Classifier
N 1: insert(page) ‘ ‘

|
|
1] |
ance)

2: classifierlnstance(instance)
|

3. cla‘ssifierlnstance(inst

\
Figura 16 - Diagrama de sequiéncia para a oper acao de classificacdo de uma nova pagina
R : UST : Update CC : Composite HC : Heuristic
Robb6 Storage Classifier Classifier
L insert(page) ‘ ‘
[ ]
2: classifierlnstance(instance)

3: cIassifierlnstance(instahce)

Figura 17 - Diagrama de seqliéncia para a oper agéo de classificacdo de uma paginaja
existente.

commit - envia as URLs de determinada classe para o Servidor de Links.

Para isso, sdo selecionados pelo FileManager os codigos das paginas

pertencentes a classe pedida pelo Servidor de Links. A partir desses codigos

89




recuperam-se as URLS gue as representam e elas sdo enviadas entéo para o
Servidor de Links, através do méodo AddResource. Na Figura 18, é

apresentado o diagrama de seqiiéncia dessa operacéo.

SL : Servidor UST : Update FM : File
de Links Storage Manager

~1: commit(classe)

=2: codigos = seIect(cIassF)

4. addResource(urls) ;

3: urls = produce(codigos) /LH

Figura 18 - Diagrama de sequiéncia do oper acdo commit.

6.2 Estudo de Caso

Uma vez apresentado a composicdo e o funcionamento do sistema de atuaizacdo de
base de indices, desga-se nesta secdo, apresentar algumas medidas obtidas na execucdo
deste sistema referentes ao processo de atualizacéo.

Foram configurados dois cendrios para a execucdo do estudo de caso. No
primeiro, o sistema foi configurado para utilizar a politica uniforme de atualizacdo
(Secdo 2.5.1) e, no segundo, para utilizar a proposta de atualizagdo sugerida neste
trabalho. A escolha desses dois cenérios foi devido a se querer comparar a eficiéncia da
versdo anterior do sistema SteSearch, que utilizava a politica uniforme, versus a da
nova versao com as alteragoes apresentadas anteriormente.

Os recursos utilizados para a execucdo deste estudo de caso, como maquinas e
rede, estavam sendo compartilhados por outros processos, pois ele foi executado na

infra-estrutura da empresa Mobile. Por esta razéo, decidiu-se executé-lo diariamente,

90



numa janela de tempo de 4 horas, das Oh as 4h, que é o horario de menor utilizagdo das
maquinas, e limitou-se o periodo maximo para a execucdo do estudo de caso de 1 més.

Para ambos 0s cendrios, 0 numero total de URLS utilizadas para o estudo de caso
foi 300.000. Desse total, cerca de 90.000 eram visitadas diariamente. Estas URLs
utilizadas foram originadas de uma busca em largura a partir das paginas iniciais de
1.000 servidores, obtidos de forma aeatéria, pertencentes a base de indices do Radix.

Para redlizar uma comparacdo entre as abordagens, foi utilizada a taxa de
mudanca, ou sgja, verificou-se qual a porcentagem do total de URLS visitadas haviam
sido realmente modificadas.

N&o foi utilizada a medida da atuaidade nos dois cenérios, pois a atuaizacédo da
base de indices, em ambos, foi iniciada um dia apés elater sido populada. 1sso significa
gue os valores da atualidade das bases de indices, nos dois cenarios, estavam bem
proximos no inicio do processo de atualizagdo. Se esse valor estivesse diferente,
provavelmente a taxa de mudanca do que estivesse atualizando a base de indices mais
"antiga’ seria maior. Portanto, como os vaores da atuaidade dos indices estdo
parecidos e eles visitam a mesma quantidade de péginas por dia, 0 cenario que

apresentar maior taxa de mudanca tera a base de indices mais atualizada

6.2.1 Uso da Politica Uniforme

A politica uniforme caracteriza-se por atuaizar todas as URLs da base de indices a
mesma taxa, o que significa, que ha apenas um grupo a ser atualizado. Portanto, durante
0 processo de classificagéo inicial das URLSs elas foram classificadas como pertencentes
a mesma classe. Apos isso, executou-se durante 15 dias o0 processo de atuaizacdo das
paginas de acordo com a politica uniforme. E apresentado, na Figura 19, a evolugéo da
taxa de mudanca nesse periodo.

Por ela, percebe-se que houve uma variagdo na taxa de mudanca ao longo do
tempo. Pode-se considerar esse um resultado normal, pois em certos dias 0 processo de
atualizagdo pode visitar uma propor¢do de paginas mais dindmicas do que em outros
dias. O vaor médio dataxa de mudanca durante esses 15 dias foi de 19,9%.
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Evolucdo da Taxa de Mudancga da Politica
Uniforme

0,3
0.25 62705

0.2 o oztoe

015 - /\/
01464412 \/, .

0,1 ,
0,05

Taxa de Mudanca

1 3 5 7 9 11 13 15
Tempo (dias)

Figura 19 - Evolucdo da taxa de mudanca utilizando-se a politica uniforme.

6.2.2 Uso da Proposta de Atualizacéo

O principal objetivo na execucdo desse cendrio €, além de realizar a comparagdo com a
politica uniforme, verificar o comportamento da proposta de atualizaco apresentada
neste trabaho. Como mencionado anteriormente, proposta caracteriza-se por
possuir um classificador inicial, que utiliza a técnica de avore de inducdo, e um
classificador heuristico, baseado no histérico de ateracdo das paginas, para classificar

as péginas com o passar do tempo.
6.2.2.1 Classficador Inicia

Inicialmente, vai-se fazer uma andlise sobre o comportamento do classificador inicial.
Como foi citado anteriormente, 0 nimero total de URLs a serem classificadas nos 4
grupos de alteracdo® apresentados na Secéo 5.5.1, era de cerca de 300.000. Elas foram,
entdo, classificadas nesses grupos. Apos classificacdo, 0 numero de elementos

nesses 4 grupos estdo distribuidos como apresentado na Tabela 12.

% Grupo 0 representa paginas que mudam todo dia, grupo 1, paginas que mudam a cada 3 dias, grupo 2, a

cada 30 dias e grupo 3, paginas que mudam num periodo maior que 3 meses.
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Tabela 12 - Distribuicéo das paginas pelos grupos apés a classificagcdo inicial.

total de paginas| porcentagem do

total
grupo O 32.875 11%
grupo 1 12.377 4%
grupo 2 17.732 6%
grupo 3 231.080 79%

Ao ser executado o0 processo de atualizagdo sobre esses grupos, cujas as paginas
foram classificadas pelo classificador inicial, obteve-se, no seu primeiro dia, uma taxa
de acerto de visitagdo de 29,6%, como pode ser verificado na Figura 20. Por se achar
este valor pequeno, resolveu-se fazer um estudo sobre o comportamento do
classificador inicial.

A primeira avaliagdo que se desgja fazer é verificar se esse classificador inicia
possui poder de classificagdo, ou sga, se 0 seu desempenho é melhor do que um
classificador aleatério. Paraisso, foram realizados experimentos em paralelo a execucéo
do processo de atualizagdo com o objetivo de comparar o classificador inicial com o
aleat6rio. Com esse objetivo, foi realizada a classificagdo das mesmas paginas (cerca de
300.000) utilizadas pelo classificador inicial baseado em arvore de inducdo, utilizando-
se o classificador aleatorio.

De posse desses dois conjuntos de péginas classificadas (arvore de inducéo e
aleatério), desga-se identificar a distribuicdo das paginas que mudam todo dia nos
grupos de ateracdo em cada uma dessas configuracOes. Foram escolhidas paginas que
mudam todo dia para esse estudo, devido a0 seu processo de monitoramento ser mais
rapido do que ao de péginas pertencentes aos outros grupos, pois, por exemplo, para
paginas que mudam todo més, seria necessario um monitoramento de meses para se
obter algum resultado.

Dessa maneira, foram monitoradas, durante 10 dias, amostras contendo 30%°*
das péginas de cada um dos 4 grupos de cada conjunto de paginas classificadas (arvore
de inducdo e aleatdrio), para verificar como estava a distribui¢cdo de paginas que mudam
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todo dia nos seus grupos de ateracdo. A distribuicdo dessas paginas para o classificador

inicial estanaTabela 13 e para o classificador a eat6rio na Tabela 14.

Tabela 13 - Distribuicao das paginas modificadas diariamente para o classificador

aleatorio.
Total de paginas| Paginas que mudam
monitoradas diariamente
grupo 0 25.670 2.042
grupo 1 2.382 223
grupo 2 2.237 291
grupo 3 51.152 4.045

Tabela 14 - Distribuicao das paginas modificadas diariamente para o classificador inicial

(&rvoredeinducéo).

Total de paginas| Paginas que mudam
monitoradas diariamente

grupo 0 25.670 6.161

grupo 1 2.382 173

grupo 2 2.237 12

grupo 3 51.152 255

A partir dos valores de distribuicéo das paginas, foram calculadas a matriz de
confusdo para cada configuragdo de classificagdo para poder comparé-las. Como sb
foram monitorados os elementos que mudam todo dia, sO se pode identificar esses
elementos e aguel es que mudam num periodo maior que 1 dia. Foi feita, entdo, a matriz
de confusdo com duas classes. igual a 1 dia (= 1 dia), que representa as paginas que
mudam todo dia, e maior que 1 dia (> 1 dia), para paginas que mudam com freqiéncia

maior que 1 dia. Na

Tabela 15, estd apresentada a matriz para o classificador aleatorio e, na Tabela
16, para o classificador de arvore de indug&o.

% Foram monitoradas 30% das péginas pois essa era a capacidade méxima didria de monitoramento, ou
sgja, 0 sistema sO conseguia visitar cerca de 90.000 péaginas por dia dentro da janela de tempo de

execucdo, como mencionado anteriormente.
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Tabela 15 - Matriz de confusdo para o classificador aleatdrio.

classificado
=1dia| >1da
verdadeiro | = 1dia 2.042| 4559
>1dia| 23.628| 51.212

Tabela 16 - Matriz de confusdo para o classificador inicial (arvore deinducéo).

classificado
=1dia| >1dia
verdadeiro| =1dia| 6.161 440
>1dia| 19.509| 55.331
Com os dados obtidos nas matrizes de confusdo foram calculados alguns valores

gue medem a eficiéncia de um classificador (Secéo 3.5), que estdo apresentados na
Tabela17.

Tabela 17 - Medidas de qualidade dos classificador es.

Aleatorio Arvorede
inducao
Acerto 0,654 0,755
Cobertura 0,309 0,933
Especificidade 0,684 0,739
Precisiao 0,079 0,24
Valor de predicdo negativo 0,918 0,992
F-measure 0,125 0,381

Pel os nimeros apresentados, pode-se concluir:

1. O vaor da precisdo do classificador que utiliza a técnica de arvore de
inducdo € baixo, o que significa que ele classificou muitas paginas que néo
sd0 daclasse "= 1 did" como sendo desta classe. Em compensacédo, seu valor
de coberturafoi alto, pois 93,3% dos € ementos que mudavam todo diaforam
classificados na classe "=1 dia’. Mesmo assim o valor do f-measure do
classificador foi baixo;

2. O classificador baseado em arvore de inducdo possui um poder de

classificagdo melhor que um classificador aeatério, pois em todas as
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medidas, ele obteve teve um melhor resultado do que o classificador
aleatdrio, ou sga, valores mais proximos a 1.

Uma Ultima observacdo sobre os numeros obtidos neste experimento, € em
relacdo aos dados deste experimento comparados com o0s de outro experimento
apresentados na Tabela 10. Naquele experimento, as paginas foram classificadas em 4
classes, enquanto que neste em apenas duas. Sendo essa, por exemplo, a causa da
discrepancia de valores entre a taxa de acerto do classificador aleatério nos dois

experimentos.
6.2.2.2 Classificador Heuristico

Apobs o processo de classificagdo inicial, durante 12 dias, o protétipo foi executado
utilizando o classificador heuristico baseado no historico das paginas. Nao foram
atualizadas as péginas do grupo 3, por elas serem ateradas num periodo maior que 2
meses, que € superior a duracdo desse experimento.

Como apresentado anteriormente, o classificador heuristico possui 0s seguintes
parametros: taxa de visitacdo de cada grupo, que identifica a periodicidade de visitagdo
do engenho de busca para as paginas pertences a este grupo, e tamanho de janela, que
representa apds quantas visitagcbes a uma determinada pagina pertencente a um grupo,
sera verificada se ela realmente pertence a essa classe ou ndo. Os valores desses
parametros para a execucdo deste estudo de caso esta apresentado na Tabela 18 e sdo 0s
mesmos utilizados na Segéo 5.7.

O processo de atualizacdo foi executado diariamente. Para cada pagina do grupo
2 visitada diariamente, foram visitadas 8 do grupo 1 e 20 do grupo 0. Essa relacéo
baseou-se na quantidade de paginas de cada grupo deve ser atualizada diariamente. Por
exemplo, para o grupo 0, esse valor éigua a 32.875, parao grupo 1 igua a4.165 e para
0 grupo 2, 591. Essa quantidade é calculada dividindo-se 0 nimero total de elementos
do grupo (Tabela 12) pelataxa de visitacéo do grupo (Tabela 18).

Tabela 18 - Par ametros utilizados para o classificador heuristico.

Taxade Tamanho
visitacdo | dajanela
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grupo 0 ldia
grupo 1 3dias
grupo 2 30 dias
grupo 3 96 dias
A taxa de mudanca média para o periodo de 12 dias foi de 46,2%. A sua evolucéo

RINNW

esta apresentado no grafico da Figura 20. Algumas informagdes podem ser extraidas

deste gréfico:

» A taxade mudanca cresceu com o passar do tempo, iniciando com um valor
inicial de 29,6% a cancando um valor final de 73%;

» Detrés em trés dias a taxa de mudanca realiza um salto. A causa disso € a
atuacdo do classificador heuristico migrando paginas que estdo no grupo 0 e
que ndo pertencem a esse grupo, que pela Tabela 14 € um nimero grande de
elementos. Isto significa que aguelas paginas que, por exemplo, ndo foram
modificadas nesses 3 dias (tamanho da janela do grupo 0) migraram para o
grupo 1. A seguir, serdo apresentados dados mais detalhados sobre esse

comportamento.

Evolucdo da Taxa de Mudanca da Proposta
de Atualizacéo

80
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Figura 20 - Evolucdo da taxa de mudanca do processo de atualiza¢do em relacdo ao tempo.

Uma apresentacéo mais detalhada da evolugdo da taxa de mudanca de cada grupo
esta apresentada na Figura 21. Nela, pode-se perceber que as taxas de mudanca dos
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grupos 0 e 1, estdo bem préximas no comego, mas com o passar do tempo a do grupo 0
cresce, de 32,3% a 75,7%, e a do grupo 1 diminui, saindo de 28,8% para 8%. A razéo
para 0 comportamento da taxa do grupo O € que, iniciamente, muitas paginas néo
pertencentes a este grupo estdo nele, mas a medida que o classificador vai atuando,
essas paginas vao sendo migradas para o grupo 1. A taxa é ata do grupo 1, no comego,
porque esse grupo possui péginas muito dindmicas, que vao migrando para o grupo O,
apos 6 dias, e posteriormente, com o deslocamento dessas paginas e a migracéo das
paginas menos dindmicas vindas do grupo 0O, a taxa de mudanca desse grupo diminui,

mesmo com amigragdo de paginas menos dinémicas desse grupo para o grupo 2.

Evolucdo da Taxa de Mudanca dos Grupos 0,1e 2
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Figura 21 - Evolucéo da taxa de mudanca dos grupos.

Quanto ao grupo 2, verifica-se que a suataxa de mudanga vai aumentado com o
passar do tempo. Mas esse resultado ndo foi causado pela agdo do classificador, pois
como o tempo do experimento foi de 12 dias e, portanto, ndo houve tempo para que as
paginas menos dindmicas desse grupo migrassem para 0 grupo 3, € nem para as que
vieram do grupo 1 pudessem entrar no seu processo de atualizagdo, j& que elas sO seréo
atualizadas no inicio do préximo ciclo de atualizagdo desse grupo que dura 30 dias
(tamanho da janela). O aumento da taxa para esse grupo, portanto, pode ser considerada
uma variagdo normal dentro do processo de atualizacdo, da mesma forma que o

demonstrado pela politica uniforme na secdo anterior.
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Como ndo estava sendo atualizado o grupo 3, uma preocupacao era a existéncia
de elementos dindmicos nesses grupos. Mas, pelo experimento apresentado
anteriormente (6.2.2.1) sobre a distribuicdo de elementos do grupo 0 nos outros grupos,
pode-se assumir que estratégia de ndo atualizar o grupo 3, ndo esta prejudicando a
atualidade da base de indices. O contrario seria verdade, ou sgja, se houvesse uma

grande quantidade de elementos dinamicos nesse grupo.

6.2.3 Consideracoes

A politica uniforme tem como principa qualidade afacilidade de implementacéo, sendo
esta a razd dela ser bastante utilizada na pratica. Entretanto pelos numeros
apresentados neste estudo de caso, ela apresentou uma baixa taxa de mudanca média ao
longo do tempo se comparado com a proposta deste trabalho. Esse resultado ja era de
certa forma esperado, pois esta politica € mais indicada para atualizar paginas que
possuem taxas de alteracdo parecidas. Esse, entretanto, ndo € o comportamento das
paginas da Web brasileira como mostrado na Secéo 5.4, nem o de toda a Web pelos
numeros apresentados por [11].

No aspecto geral, a proposta de atualizacdo apresentou um crescimento de sua
taxa de mudanca. 1sso demonstra que o classificador heuristico, com o passar do tempo,
va aprendendo o comportamento das paginas, colocando-as na classe de modificacéo
que mais se adegua a taxa de alteracdo delas, como pdde ser visto pelo crescimento da
taxa de mudanca para o grupo 0. Entretanto, devido as restricdes de tempo, a proposta
de solucéo ndo pdde ser executada até 0 momento em que a classificagdo chegasse num
ponto de convergéncia, ou sgja, as paginas ja tivessem sido migradas para suas classes
de modificagéo corretas.

Outro ponto a ressaltar nesse estudo de caso € o comportamento do classificador
inicial que utiliza a técnica de avore de inducdo. Pelo experimento feito sobre as
paginas que sdo modificadas diariamente, verificou-se que elas, em sua maioria, foram
classificadas nos grupos mais dindmicos. Entretanto, nesses grupos, havia também
muitas paginas pouco dindmicas, sendo essa a razéo pela qual, para o grupo 0O, por

exemplo, a taxa de mudanca fosse baixa inicialmente (32,3%). O classificador
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heuristico atuou, entdo, nesses grupos migrando o0s elementos menos dindmicos
rapidamente para seus respectivos grupos, fazendo com que a taxa de mudanca do grupo
0 aumentasse. Se, no entanto, as paginas mais dinamicas tivessem sido classificadas em
Sua maioria nos grupos menos dinamicos, elas demorariam muito a serem colocadas em
Seus grupos corretos, pois o intervalo de tempo para a visitagdo nesses grupos menos
dindmicos é maior. Por exemplo, se uma pagina que muda diariamente for classificada
no grupo 3, e ira demorar 96 (tempo para classificagcéo no grupo 3) + 30 (tempo para
classificacéo no grupo 2) + 6 (tempo para classificagdo no grupo 1) = 132 dias para
migrar para o Seu grupo Correto.

O exposto no pardgrafo anterior ilustra uma das caracteristicas do classificador
heuristico: a migracdo mais rapida das paginas pouco dinamicas que estdo em grupos
mais dindmicos para 0 Sseu grupo correto do que O inverso. A razdo para esse
comportamento € que na classificagdo nos grupos mais dindmicos, o tempo para a
classificagdo € menor do que nos menos dinamicos. Por exemplo, de acordo com os
parametros do estudo de caso, para o grupo O, apés 3 dias, uma pagina que nao tenha
sido modificada migra para o grupo 1, enquanto que, uma pagina que € modificada
diariamente, que se encontrano grupo 3, s irAmigrar para 0 grupo 2, apos 96 dias.

Como consideracéo final, tem-se o fato de que com 0 uso da proposta de solugéo
foram desperdicados menos recursos do engenho de busca, do que com a utilizagdo de
uma proposta tradicional de atualizacéo, ja que se obteve uma taxa de mudanca maior.
Isso acarreta numa base de indices como atualidade maior e, consequentemente, uma
melhor qualidade de resposta para 0s usuérios que realizam buscas nesse engenho de

busca
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Capitulo 7 Conclusdes

7.1 RealizagOes

A Internet € um meio de comunicacdo que vem sendo disseminado pela sociedade e
com isso ganhando uma importancia cada vez maior. Como resultado disso, ela vem
concentrando uma grande quantidade de informagdo. Atualizar essa informagdo tem
sido um desafio para os engenhos de busca por causa do volume e dinamicidade de seu
contedido.

O principal objetivo deste trabalho foi apresentar uma proposta para o problema
de atualizagcdo da base de indices de engenhos de busca. Para melhor contextualizar o
dominio desse problema, foram apresentados alguns conceitos importantes sobre a area
de Recuperacéo de Informacéo e quais sdo os principais modulos de um engenho de
busca. Como a proposta se baseia na utilizacdo de técnicas de Aprendizagem de
Maéqguina e estatistica, foram introduzidos alguns conceitos e técnicas relativos a essas
areas.

Foram apresentados, também, os principais trabalhos na area de atualizacdo de
base de indices de mecanismos de busca, indicando suas qualidades e falhas. Baseado
nesse levantamento, elaborou-se uma proposta de solugdo gque atacou 0s principais
problemas dessas abordagens, mas tentando utilizar o seus pontos fortes.

Essa proposta baseia-se na utilizagdo da politica ndo uniforme para atualizar as

paginas de acordo com suas taxas de modificacdo. Para isso, é necessario classificar as
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paginas em classes que possuem taxas de modificagdo semelhantes. Essa tarefa foi
realizada por classificadores construidos a partir dos dados obtidos do monitoramento
do comportamento das paginas Web em relacéo a sua taxa de modificacéo, utilizando-se
técnicas de Aprendizagem de Maquina e estatisticas, como mencionado anteriormente.

Foram criados, entdo, dois tipos de classificadores: um primeiro baseado nas
caracteristicas das paginas, para ser utilizado na primeira vez que se obtém a pégina,
guando ndo se conhece 0 comportamento da pagina, através de seu historico de
mudancas; e um segundo, baseado no comportamento do histérico da pagina, que utiliza
estimadores estatisticos para realizar a classificagéo.

Para o classificador baseado nas caracteristicas da pégina foi escolhido o que
utiliza a técnica de arvore de inducéo, por apresentar menor erro de teste e maior
velocidade de classificagcdo em relacdo ao bayesiano ingénuo e k-vizinhos mais
proximos. Para o classificador baseado em histérico, selecionou-se o classificador
heuristico, que foi proposto por este trabalho, por apresentar maior taxa de acerto do que
0 bayesiano, baseado numa simulagao realizada com os dois algoritmos.

Este trabalho ndo se limitou a apenas apresentar aspectos conceituais dessa
proposta. Para demonstrar sua viabilidade em um ambiente real foi construido um
prototipo. Com esse prototipo foi realizado um estudo de caso que mostrou seu bom
desempenho frente a politica uniforme, que por ser mais facil de ser implementada é
mais utilizada para atualizacdo da base de indices. Nesse estudo de caso verificou-se
gue o classificador inicial ndo apresentou uma alta taxa de acerto, mas apresentou um
poder de classificagdo melhor do que um classificador aeatdrio, pelos melhores valores
apresentados nas medidas de avaliagdo de classificadores. Por fim, o classificador
baseado no histérico de alteracdo das paginas, conseguiu obter uma taxa de mudanca de
73%, um valor muito melhor do que o obtido pela politicatradicional de atualizacéo.

7.2 Contribuicoes

Existem alguns trabalhos [4], [44] que tratam da relacéo entre as &reas de Aprendizagem

de Mé&quina e Recuperacéo de Informacéo, mas eles focam mais no problema relativo
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a0 melhoramento da qualidade da resposta do engenho de busca, em relagdo ao
ranqueamento das paginas retornadas na resposta, a fim de que aquelas mais relevantes
para 0 usuério aparecam melhores ranqueadas, utilizando técnicas de Aprendizagem de
Maguina.

Neste trabalho, também, é feito o uso de técnicas de Aprendizagem de Méaquina
em aplicagdes de Recuperagdo de Informacdo, mas o objetivo de sua utilizagdo é
diferente do citado anteriormente. Algumas dessas técnicas (clustering, selecdo de
atributos e métodos de classificacao) fizeram parte da construcéo de uma proposta de
solugdo que tornou mais eficiente o processo de atualizacdo da base de indices de um
engenho de busca, desperdicando menos recursos do que outras abordagens ja existentes
de atualizacdo (economia em média de 50% em relacdo a uma politica tradicional,
durante a execucdo dos experimentos), e melhorando, consegiientemente a qualidade da
suaresposta para o Usuario.

Essa proposta é composta por dois classificadores, que foram, iniciamente,
propostos neste trabalho. O primeiro utiliza a técnica de arvore de inducdo para
classificar as paginas de acordo com suas caracteristicas e 0 segundo utiliza o estimador
heuristico que atribui uma dada classe a pégina de acordo com o seu histérico de
muidancas.

Os classificadores elaborados e construidos neste trabalho podem ser utilizados
ndo somente por engenhos de busca, mas também por qualquer sistema que lide com
atualizacéo de informactes de paginas Web. Um exemplo de uma aplicacdo que poderia
fazer uso desses classificadores seria 0s servidores de proxy cache e sistemas congelam
parte da Web, pois eles guardam cOpias locais das paginas Web e precisam
freqlentemente atualiza-las.

Apresentou-se também neste trabalho o comportamento geral das paginas da Web
brasileira. Os resultados obtidos mostraram que 40% das péginas da Web brasileira
muda em um periodo menor ou igual a uma semana.

Como resultado final deste trabalho, obteve-se um componente de software que
implementa a proposta de solucéo, que foi embutido em um engenho de busca a fim de

melhorar o processo de atualizagéo de sua base de indices.
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7.3 Trabahos futuros

Neste trabalho, foram utilizadas técnicas de Aprendizagem de Maquina para gjudar no
processo de atualizacdo de base de indices. Como trabalho futuro, propde-se para a
construcdo do classificador inicial 0 uso de outras técnicas de Aprendizagem de
Maquina como Redes Neurais[5] e Suport Vector Machines[9]. Neste trabalho, foram
realizados alguns estudos preliminares sobre a viabilidade do uso dessas técnicas, mas
percebeu-se que essas técnicas requerem um processo laborioso de definicdo de valores
de parametros dos agoritmos utilizados e algumas modificagdes nos dados de entrada.
Sugere-se, também, a realizacdo de um experimento com o classificador baseado em
arvore de inducdo em um servidor de cache proxy para verificar se ha uma melhora na
eficiéncia deste servidor, ou sga, se ele desperdica menos recursos, evitando visitar
paginas que ndo foram modificadas desde a Ultima vez que elafoi colocada em cache.
Outro trabalho a ser realizado seria a execugdo do protoétipo com a proposta de
solugdo por um periodo de tempo maior do que o realizado aqui, como um ano, por
exemplo, afim de se verificar o seu comportamento quando a classificagdo das paginas
tivesse chegado num estado de convergéncia, ou sgja, quando as paginas estivessem em

suas classes de modificacéo corretas.
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Apéndice A - Notacao dos Diagramas de UML

Diagrama de Classe

Um diagrama de classe descreve os tipos de objetos no sistema e os varios tipos de
relacionamentos estéticos que existem entre eles. H& dois tipos principais de
relacionamentos [18]:

» Associagdo: representam relacionamentos entre instancias de classes. Por
exemplo, quando um funcionario trabalha em uma empresa (Figura 22);

Funcionario Empresa

Figura 22 - Diagrama de classe contendo uma associagao entr e classes.

*  Generdizacdo: quando um objeto é um sub-tipo de outro. Por exemplo, uma
enfermeira & um tipo de pessoa (Figura 23).

Pessoa

/\

|

Enfermeira

Figura 23 - Diagrama de classe contendo uma gener alizaco.
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Os diagramas de classe também mostram os atributos e as operacfes de uma

classe e as restrigdes que se aplicam a forma que os objetos sdo conectados. Na Figura

24, é apresentado um exemplo, no qual a classe Funcionario possui o atributo nome e o
meétodo trabalhar.

Funcionério
E5nome : String

Wtrabalhar()

Figura 24 - Diagrama de classe apresentando atributo e méodo de uma classe.

Diagramas de Interacao

Os diagramas de interagd0 sd0 modelos que descrevem como grupos de objetos

colaboram em algum comportamento. O diagrama mostra objetos e mensagens que séo

passadas entre eles. Existem dois tipos de diagramas de interacdo [ 18]:

Diagrama de sequéncia: dentro de um diagrama de seqliéncia, um objeto &
mostrado como uma caixa em cima de uma linha vertical hachurada. Esta
linha vertical é chamada de linha da vida do objeto. Cada mensagem é
representada por uma seta entre as linhas da vida de dois objetos. A ordem
gue estas mensagens acontecem é mostrada de cima para baixo no diagrama.
Cada mensagem é rotulada no minimo com o nome da mensagem (método)
e numerada de acordo com a ordem que ela acontece. Ha nesse diagrama a
idéia de condicdo para se enviar umatarefa. A mensagem somente € enviada
se a condicao dentro dos colchetes é verdadeira. Um exemplo de diagrama
de sequiéncia é apresentado na Figura 25. Nele, € mostrada a interacéo entre
os objetos G do tipo Gerente e D do tipo Desenvolvedor. Neste exemplo, o
Gerente pede ao Desenvolvedor pararedizar umatarefa, caso ele atermine,

eedeve avisar o seu fim ao Gerente.
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G : Gerente

D : Desenwvolvedor

1: realizar_tarefa

2: terminou_tarefa := terminouTarefa()

P

3: [terminou_tarefa] avisar_finalizac&o_tarefa

Figura 25 - Exemplo de diagrama de seqiiéncia.

Diagrama de colaboracao: os objetos sdo apresentados como caixas. Como

no diagrama de seqiiéncia, as setas indicam as mensagens enviadas e cada

mensagem possui um nome e um numero que significa a ordem em que a

mensagem acontece. Na Figura 26, € apresentado um diagrama de

colaboracéo para o mesmo exemplo apresentado no diagrama de seqiiéncia.

2:terminou_tarefa := terminouTarefa()

>
/N

r/ \\
J' \

D:
Desenvolvedor

>

f :\ 3: [terminou_tarefa] avisar_finalizacédo_tarefa

Figura 26 - Exemplo de diagrama de colabor acao.

%

1:realizar_tarefa

G:

Gerente
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Apéndice B - Modelos de Recuperacao de Informacao

Vector Space Model

O procedimento no Vector Space Model pode ser dividido em trés estagios. O primeiro
estégio é a indexagdo do documento na qual os termos com maior conteido semantico
s80 extraidos do texto do documento. O segundo estégio é dar pesos aos termos
indexados para melhorar a recuperacéo de documentos relevantes pelo o usuario. O
ultimo estégio rangqueia o documento em relacdo a consulta de acordo com uma medida

de similaridade.

* Indexacéo do Documento: € evidente que muitas palavras de um documento
ndo descrevem seu contelido, como artigos e conjungdes. Ao redizar a
indexagdo, sao retiradas do vetor de palavras, que representa o documento,
as palavras ndo relevantes. Sao indexadas, assim, somente as palavras que o

descrevem;

* Peso dos Termos. 0s pesos, nesse modelo, sdo inteiramente baseados em
simples estatisticas dos termos. Ha trés principais fatores para dar pesos aos
termos: o fator da freqliéncia do termo, o fator da freqiiéncia na colecédo e o
fator de normalizacéo do tamanho do documento. Uma forma usada para dar
pesos aos termos dentro de um documento € usar a fregiiéncia do termo no
documento. A fregliéncia do termo € ago que descreve o conteldo dos
documentos e é geramente utilizado como base do vetor de pesos de um

documento. Ha varias formas de colocar pesos para discriminar um
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documento de outro. Uma delas, a freqliéncia inversa do termo na colecéo,
admite que a importancia de um termo € inversamente proporcional ao
nimero de vezes que ele aparece em toda a colegdo. O terceiro fator,
normalizacdo do tamanho do documento, € realizado para evitar que
documentos grandes tenham uma maior probabilidade de serem recuperados

do que os menores;

» Coeficientes de Similaridade: a similaridade, nesse modelo, € determinada
utilizando o coeficiente de similaridade baseado no produto escalar do vetor
do documento e o vetor da consulta, no qual palavras iguais indicam

similaridade.

Arquivo Invertido

Um arquivo invertido (ou indice invertido) € um mecanismo orientado a palavra para
indexar uma colecdo de texto a fim de aumentar a velocidade da tarefa de busca. A
estrutura de arquivo invertido € composta de dois elementos. 0 vocabulé&rio e as
ocorréncias. O vocabulario € o conjunto de todas as palavras diferentes do texto. Para
cada palavra hd uma lista de todas as posi¢des no texto onde as palavras aparecem. O
conjunto de todas as listas € chamado de ocorréncias. Um exemplo de um arquivo
invertido € mostrado na Figura 27. As palavras sdo convertidas para letras minusculas e
algumas ndo sdo indexadas, por ndo apresentarem um contelido semantico, como, por

exemplo, os artigos e as preposi ¢oes.
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1 4 6 8 9 10 12 14

Thisis atext. A text has many words. Words are made from letters. Texto
Vocabulario Ocorréncias
letters 14...
made 12...
many 8..
text 4,6...
words 9,10...

Indice Invertido

Figura 27 - Um exemplo de um texto e um arquivo invertido construido sobre ele.
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Apéndice C - Sistema de Monitoramento

O principal objetivo do sistema de monitoramento é monitorar um conjunto definido de

URLs tentando sobrecarregar 0 minimo possivel os servidores onde as URLS estdo

hospedadas, mas também realizando essa atividade num tempo razoavel.

Modulos

Este sistema é composto por médulos, cada um desempenhando uma funcéo

especifica dentro do sistema, sdo eles (Figura 28):

Servidor de Cédigos de URLSs - € o servidor que disponibiliza informacdes

dos codigos das URLSs utilizadas.

Servidor de Links - solicita os codigos das URLs ao Servidor de Codigos de
URLSs e as fornece junto com seus codigos para 0 Robd. Esse fornecimento
obedece a um revezamento de servidores, ou sgja, para evitar a sobrecarga
sobre um servidor, uma pégina de um dado servidor so serarevisitada depois

gue as péaginas de todos 0s outros servidores tiverem sido visitadas.

Robb - realiza o download das URLSs e verifica se elas foram modificadas.
Para esta verificagdo sdo retirados todos os marcadores htmls do conteido
das péaginas. Sobre este contelido, gera-se um valor inteiro, utilizando-se o
algoritmo MD5 [26] que, de forma simplificada, € uma fun¢éo que mapeia
um vetor de caracteres a um numero inteiro. A partir deste inteiro gerado,

compara-se 0 seu vaor do diaatual com o do dia anterior. Este algoritmo foi
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escolhido devido & sua ampla utilizacdo na area de seguranca para a
verificagdo de assinaturas digitais.

* Armazenador de Datas - para cada pégina, este médulo armazena as
informacBes sobre 0 seu historico de mudanca. Assim, quando o Robd envia
a informacéo sobre a modificagdo ou ndo da pagina desde a sua ultima
visita, isto € armazenado em um array que corresponde ao historico de

alteracao desta paginaem meio persistente.

. : 2: Solicita codigos de URLs . .
SL: Sgrwdor = SCU : Servidor de
de Links Codigos URLs

A
1: Solicita URLs

3: Envia a Paginas
> AD : Armazenador
de Datas

Figura 28 - Diagrama de colaboracéo do sistema de monitoramento.

Aspectos de Desempenho

A velocidade de armazenamento do sistema é um fator primordial para que ele funcione
de forma €ficiente, pois como se desgja visitar um nimero pré-estabelecido de URLs
com uma determinada frequiéncia, € preciso que se possua uma velocidade compativel
com duas varidveis. Portanto, durante a construcdo do software, houve uma
preocupacd0 com O0s aspectos relativos a velocidade de armazenamento das
informacoes.

Para este sistema conseguiu-se uma velocidade de armazenamento de cerca de
500.000 péaginas por dia. Essa velocidade pode ser configurada de acordo com a
guantidade de sites que se desga obter as informacfes. Caso esse nUmero seja pegueno,
essa velocidade tem que ser baixa, para ndo sobrecarregalos, embora sga

implementado no sistema o conceito de revezamento de servidores para minimizar iSso.
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Entretanto, ela nd0 pode ser t&o baixa a ponto que ndo se consiga recuperar as
informacfes num tempo maximo desglado. Por exemplo, admita que se desgje usar 0
sistema para monitorar diariamente um conjunto de 100.000 URLs, se a velocidade
estiver configurada para 50.000 paginas por dia, ndo sera possivel visitar todo o
conjunto. Portanto, a velocidade deve ser configurada de acordo com o nimero de URLs
que se quer observar, sendo que essa versao do sistema possui uma vel ocidade maxima
de 500.000 péginas por dia’.

% Méguina com 256Mb de RAM e 1 processador (Pentium 2 - 400M Hz)
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