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Resumo

Com o crescente numero de paginas e dados na Web, a dificuldade de
localizar determinados documentos aumentou. Os sistemas de busca mais
utilizados atualmente fazem as buscas através de palavras-chave digitadas
pelos usuarios. No topo dos resultados aparecem as paginas que mais foram
acessadas pelos usuarios, contendo os termos com maior similaridade
comparada com as palavras chaves utilizadas pelo usuario como consulta.
Porém, nem sempre os primeiros resultados sdo aqueles que sédo desejados
pelo usuario. Para tornar o resultado mais preciso, é possivel utilizar o
feedback do usuério, que pode ser implicito ou explicito. A forma de feedback
implicito ndo consegue prever todas as vezes 0 que realmente o usuario
deseja, pois ele se baseia em acfBes que ndo demonstram explicitamente a
escrita da consulta. Uma das formas de fazer isto € quando o usuario precisa
trocar as palavras chaves até que os resultados reflitam o que ele deseja. A
ideia deste trabalho é utilizar o feedback explicito, para que o usuario nao
precise alterar palavras-chave para refazer sua busca. Ele precisa escolher

quais documentos sdo 0s mais relevantes e assim o sistema se encarregara de

refazer a busca com base nos termos encontrados nestes documentos.

Palavras-chave: Ferramenta de busca, recuperacdo de informacgao, feedback

explicito, xml.



1. Introducao

Com a popularizacdo da Web, o numero de paginas na Internet cresceu
consideravelmente. Desde meados dos anos 90, quando surgiram 0s primeiros
mecanismos de busca, h4 a preocupacdo de otimizar os resultados da busca
destas ferramentas.

As ferramentas de buscas mais utilizadas, como o Google, Yahoo e
Bing, utilizam webcrawlers, que sao rob6s que percorrem toda a web para
localizar paginas e depois indexa-las. Quando um usuério faz alguma consulta
nestas ferramentas o motor de busca exibe o link das paginas ou arquivos que
tem alguma relacdo com a palavra-chave utilizada pelo usuério.

A ordenacdo destes resultados depende de qual motor de busca é
utilizado e pode ser feita de varias formas tais como: localizacdo e quantidade
de vezes que o termo procurado aparece em uma pagina, proximidade entre 0s
termos quando se encontram na mesma pdagina, a densidade do documento
(nimero de vezes que um termo aparece dependendo do tamanho do
documento), popularidade do link, links promovidos entre outros menos
utilizados (CENDON, 2001).

Além de todos estes critérios de ordenacdo, os resultados podem ser
melhorados quando se utiliza o feedback do usuério. H4 duas formas de se
obter o feedback do usuario: explicitamente, quando o usuario escolhe quais
documentos s&o relevantes para sua pesquisa; e implicitamente, quando a
ferramenta de busca utiliza dados de utilizacdo dos usuarios para indicar quais

documentos séo relevantes (JUNG, HERLOCKER, WEBSTER 2006).



As duas formas possuem suas vantagens e desvantagens. Com o
feedback explicito, o grau de precisdo € maior que a forma implicita porém, é
necessario que o usuario forneca a ferramenta quais os documentos sdo
importantes para sua pesquisa. O feedback implicito, apesar de ser menos
preciso, consegue fazer toda ordenagdo sem nenhuma interferéncia do
usuério.

O objetivo principal deste trabalho é o desenvolvimento de uma
ferramenta Web onde o resultado da busca possa ser melhorado a partir do
feedback explicito do usuério. A consulta do usuério deve ser reformulada de
acordo com os documentos escolhidos como relevantes.

Para limitar o escopo da aplicacdo, apenas arquivos XML serao
indexados. O XML é uma recomendacdo da W3C (World Wide Web
Consortium) para linguagens de marcacdo e por este motivo possibilita a
interoperabilidade entre diferentes linguagens.

Os arquivos séo lidos pela ferramenta e os valores dos elementos séo
indexados para comparacao com a consulta do usuario. A ordenacdao inicial é
feita com base na similaridade entre a consulta do usuario e os termos do
documento. Quanto maior a similaridade melhor € a posi¢cdo do documento na
lista dos resultados. A similaridade entre os termos e as palavras-chave é
medida através da métrica g-grams. O principal motivo da escolha desta
meétrica € que a variagdo do grau de similaridade causada pela disposi¢cdo dos
termos € menor do que em outras métricas. Cada comparagdo tem uma
pontuacdo que varia de zero, onde ndo ha nenhuma semelhanca, e um,

quando os termos comparados séo iguais. Portanto, quanto mais proximo de

um, maior € a semelhanca entre os termos (DORNELES, GALANTE, 2008).
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O trabalho estéa estruturado da seguinte forma: no Capitulo 2 é tratada a
fundamentacdo teodrica utilizada para o desenvolvimento da ferramenta; no
capitulo 3 sdo apresentados os trabalhos relacionados, que trata sobre
aplicac6es na mesma &rea de pesquisa; no Capitulo 4 é descrita a ferramenta,
que trata sobre a implementacéo e execucdo da ferramenta criada; no capitulo
5 sdo demonstrados os resultados dos experimentos realizados e no Capitulo

6, sdo apresentadas as conclusdes e os trabalhos futuros.
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2. Fundamentacéao tedrica

Neste capitulo sdo abordados conceitos que sao agregados ao

desenvolvimento e execucéo da ferramenta.

2.1 Recuperacéo da informacao

A recuperacdo da informacdo lida com a representacéao,
armazenamento, organizacdo e acesso aos itens da informacédo [YATES e
NETO 1999]. Tanto a representacdo quanto organizacao destes itens deveria
facilitar o acesso do usuario a informacao de seu interesse. Porém, o usuario
nao consegue buscar diretamente a informacéo necessaria. Ele precisa traduzir
a necessidade da informacdo em uma consulta para ser processada por uma

ferramenta de busca.

2.2 Sistemas de recuperacao de informacéao

Sistemas de recuperacdo de informacdo séo utilizados para recuperar
dados, geralmente na forma de textos. Quando um usuario especifica sua
consulta, o sistema processa a recuperagdo de acordo com os documentos
indexados, a estrutura que estes documentos estdo inseridos e a propria
consulta do usuéario e entdo, uma lista com os documentos recuperados €

criada. A ordenacdo da lista é baseada em um numero que € obtido

comparando a consulta com os documentos indexados (CARDOSO, 2009).
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Quanto maior o nimero, maior € a similaridade e mais bem ranqueado este

documento sera.

2.3 Busca por similaridade

Nem todos os documentos que sdo relevantes para 0 usuario sao

recuperados em uma consulta quando se utiliza uma busca por termos

semelhantes. A partir disto, surge a necessidade de se fazer a busca através

da similaridade. Isto ocorre porgue diferentes palavras podem possuir o mesmo

significado ou até mesmo pequenos erros gramaticais no documento indexado

ou na consulta do usuario podem ocorrer. Utilizando a busca por similaridade,

estes documentos podem ser recuperados.

Uma das métricas utilizadas para buscas em textos € o g-grams

(UKKONEN, 1992). Ele separa uma palavra em graos de tamanho g e

posteriormente faz uma procura destes graos no texto.

Abaixo, a tabela um exemplifica o funcionamento da métrica g-grams. O

asteristico (*) representa um espaco em branco.

*un uni

niv

ive

ver

ers

rsi

sid

ida

dad

ade

de*

2.4 Feedback de relevancia

Tabela 1. Exemplo do g-grams utilizando q=3 e a palavra universidade.

Feedback de relevancia é um processo de recuperacao de informacao

onde o usuario do motor de busca indica quais documentos sao relevantes ou
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parecidos aquele que ela esta procurando [JUNG, HERLOCKER, WEBSTER
2006]. O efeito esperado é que a nova consulta se aproxime dos documentos
relevantes e se afaste dos documentos irrelevantes.

O feedback de relevancia se divide em dois tipos: feedback implicito,
onde o sistema coleta informacdes sem interferéncia do usuario, e feedback
explicito, onde o usuario repassa ao sistema quais sdo 0s documentos
relevantes.

O conceito do feedback implicito é baseado na ideia que os usuarios
continuamente fazem julgamentos de valor enquanto procuram por informagao.
Pesquisadores propuseram varias formas de feedback implicito, tais como
cligues para selecionar documentos, scroll na pagina, adicdo aos favoritos,
impressdo de pagina e o tempo gasto em uma pagina [JUNG, HERLOCKER,
WEBSTER 2006].

Com o feedback explicito, o usuéario indica quais documentos sao
relevantes e quais ndo sdo relevantes, porém é dificil conseguir uma
quantidade suficiente de documentos e 0s usuarios nem sempre estao
dispostos a fazer um trabalho adicional para prover o feedback [JUNG,

HERLOCKER, WEBSTER 2006].

2.7 Método de Rocchio

O método de Rocchio (ROCCHIO, 1971) € uma técnica para expansao
de consulta. Ele indica quais termos dos documentos relevantes e irrelevantes

escolhidos pelo usuario devem ser adicionados ou removidos a nova consulta.
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O numero de termos a ser considerado na consulta depende dos valores de a,
B,y

O método de Rocchio deu origem a mais duas férmulas semelhantes
para expandir a consulta, chamadas de IDE e IDE_DEC_HI [YATES e NETO

1999].

Standard-Rochio: ¢m =aq + £ Z d; - 1; Z d;

| Dyl |Dp| A
vd; €Dy vd;€Dn
Ide_Regular: §m =aq + B z d-; = Z d:
vd;eD, vd; €Dy

IdeDecHi: §n =ad+ B8 Y. dj — ¥ MaZnon-retcvant(d;)
vd;eD,

Figura 1. Método de Rocchio e suas variages

Onde a, B, y sdo os pesos que cada termo deve receber, g € a consulta
inicial, D, € o conjunto de documentos relevantes, D, é 0 conjunto de
documentos n&o relevantes e Mmaxponrelevant refere-se ao documento néo
relevante mais bem ranqueado.

O método padrao faz uma média de acordo com o peso para cada termo
em cada tipo de documento relevante ou irrelevante. Se a média de um termo
for maior para o documento relevante, este termo serd incluso na nova
consulta. A consulta inicial sempre € adicionada a nova consulta.

O método IDE soma a quantidade de vezes que cada termo foi incluido
em um documento relevante e em um documento irrelevante. Se a soma do
peso de um determinado termo € maior para documentos relevantes do que a

soma do peso deste mesmo termo para documentos irrelevantes, ele é

15



adicionado a consulta. Os termos da consulta inicial sdo adicionados a lista dos
documentos relevantes.

O método MAX inclui a consulta inicial e o termos marcados como
relevantes menos os termos do documento selecionado como irrelevante com
maior similaridade.

Para exemplificar o uso do método rocchio, vamos supor que uma busca
pela palavra universidade e o valor de a, B e y sejam um. Os seguintes
documentos foram recuperados.

e Universidade Federal Santa Catarina
e Universidade Estadual Santa Catarina
e Universidade Federal Santa Maria

O usuario marca os dois primeiros resultados como relevante e o Ultimo
como irrelevante e entdo obtém a nova consulta.

Utilizando o método padrdo de Rocchio a nova consulta sera
Universidade Estadual Catarina, pois a média dos pesos destes termos que
foram selecionados como relevante € maior do que aqueles que foram
selecionados como irrelevante.

Utilizando o método IDE a nova consulta serd Universidade Estadual
Santa Catarina, pois a soma dos pesos destes termos que foram selecionados
como relevante € maior do que aqueles que foram selecionados como
irrelevante.

Utilizando o método MAX a nova consulta sera Estadual Catarina porque
estes dois termos foram selecionados como relevantes enquanto 0s outros
estavam contidos no documento irrelevante com maior similaridade comparado

a consulta inicial.
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3. Trabalhos relacionados

Neste capitulo sdo descritas alternativas de como coletar e utilizar o

feedback do usuario.

3.1 Comparacdo de alternativas para incorporacdo do

feedback.

O objetivo deste trabalho (AGICHTEIN, BRILL, DUMAIS, 2006) é
mostrar que dados referentes ao comportamento do usuario podem melhorar a
ordenagdo dos melhores resultados em uma busca. Sao examinadas
alternativas para incorporacdo do feedback no processo de ordenacdo e
exploradas as contribuicbes do feedback do usuario comparado a outros
métodos de busca comuns.

A principal motivacdo € entender como o feedback implicito pode ser
utilizado em longa escala em um ambiente operacional para melhorar a
recuperacdo. O trabalho considerada duas abordagens para ordenacdo com
feedback implicito: Tratamento do feedback implicito como uma evidéncia
independente para os resultados do ranking, cujo objetivo € reordenar os
resultados obtidos de acordo com os cliques do usuérios e outras interacdes
suas em sessOes anteriores; e integracdo do feedback implicito integrado ao
algoritmo de busca, onde os motores de busca modernos ordenam seus
resultados com base em um grande nimero de recursos tais como o0 conteudo
da pagina e a qualidade da pagina.

O objetivo geral do experimento é interpretar corretamente o feedback
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do usuario obtido tracando as intera¢des do usuario com o motor de busca. A
ideia é representar as a¢des do usuario para cada resultado da busca como um
vetor de recursos, e entao treinar o algoritmo de ordenacéo neste vetor para
obter valores indicativos de resultados de busca relevantes. O modelo de
comportamento de busca na Web observado é a combinacdo de um
componente em “background”, e um componente de “relevancia”.

Para aprender a interpretar o comportamento do usuario observado, sao
relacionadas as ac¢des do usuario com 0s seus julgamentos para um conjunto
de consultas de treino. Encontram-se todas as instancias das buscas nos logs
de sessdo onde essas consultas foram submetidas ao motor de busca, e
agregam-se as caracteristicas de comportamento do usuario para todas as
sessdes de busca envolvendo essas consultas.

Vérios algoritmos sao utilizados para quantificar a efetividade do
feedback implicito. Eles comparam a eficacia do comportamento implicito do
usuario com base no conteudo correspondente, caracteristicas de qualidade
das paginas estaticas e a combinacdes de todos 0s recursos.

O trabalho conclui que o feedback implicito € melhor utilizado quando o
resultado original de uma consulta € ruim. Uma direcao promissora para futuros
trabalhos € a aplicacdo de pesquisas recentes para prever automaticamente a
dificuldade da consulta, e apenas incorporar o feedback implicito para as
consultas mais dificeis. Outro rumo de pesquisa € saber como extender os
métodos de feedback para consultas inéditas, o que deve melhorar ainda mais

a experiéncia de pesquisa na web dos usuarios.
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3.2 Aprendendo a partir de feedback implicito

O trabalho de (JOACHIMS, RADLINSKI, 2007) fala sobre motores de
busca e feedback implicito. Os autores afirmam que os logs dos motores de
busca contém informacdes em que técnicas de machine-learning podem ser
usadas para melhorar a qualidade dos resultados de uma busca.

Cada vez que um usuario faz uma busca ou clica em algum resultado,
esta informacéo é repassada ao motor de busca. Os grandes motores de busca
da internet hoje gravam cliques e consultas utilizadas em suas buscas. Porém,
enquanto o feedback implicito parece ser intuitivo de ser utilizar, ainda néo esta
claro como estas informacfes podem ser colocadas de forma operacional.

Infelizmente, o cligue do wusuario em um resultado ndo indica
necessariamente que este € o0 que ele estava procurando. Muitas vezes, 0
usuario olha apenas os trés primeiros resultados de uma busca, deixando um
resultado relevante despercebido. Com isso conclui-se que os usuarios avaliam
apenas poucos resultados antes do clique, ou seja, apenas 0s primeiros links.
Quando os dois primeiros resultados de uma busca sao invertidos, aquele que
era 0 segundo resultado do ranking passa a receber muito mais cliques do que
0 primeiro.

Mais informativo do que saber em qual link o usuario clicou é saber em
qual ele nao clicou. Isto é chamado de preferencia relativa. Isto opbe a
tendéncia do usuario de clicar apenas nos links melhores ranqueados onde a
ideia de que nao clicar em um resultado no topo do ranking seria um erro. A
ideia é avaliar porque um usuario escolheu um resultado em detrimento de

outro.
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E possivel realizar experimentos de forma a eliminar ruidos para
melhorar os resultados. Para exemplificar isto, considera-se o problema de qual
motor de busca o usuério prefere: Google ou Yahoo. Qualquer busca que o
usuério fizer retornara resultados de ambos os sistemas em uma Unica pagina
onde o usuario ndo saiba qual € a fonte deles. Um usuério sem preferéncia por
nenhum motor de busca tem a mesma chance de escolher um resultado de
ambas as péaginas. Se ele escolhe sempre um de um mesmo sistema,
concluimos que ele prefere o resultado deste mesmo motor de busca.

Experimentos também podem ser feitos para melhorar o valor do
feedback. Como o usuario sempre escolhe os resultados do topo, resultados
mal ranqueados nao oferecem nenhum feedback. Colocar estes resultados no
topo do ranking pode nao ser ideal no inicio, mas pode acelerar o aprendizado
do motor, pois como o usuario ndo ira clicar neles, o aprendizado ocorre mais
rapidamente.

Além dos cliques em resultados, motores de busca também podem obter
feedback a partir do tempo de leitura antes de um cligue em algum resultado.
Se um resultado € escolhido rapidamente ap6s outro ja ter sido escolhido
significa que o primeiro ndo tinha relevancia com o que 0 usuario procurava.
Outro interessante fator € o abandono da busca, que € quando o usuario
resolve ndo clicar em nenhum dos resultados exibidos. Por fim, temos a
chamada “query chain”, ou cadeia de consultas. Isso ocorre quando usuarios

alteram os termos de uma consulta. Isto € Util para saber como o usuario

formula suas necessidades.
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3.3 Usando cliques como feedback implicito

Os dados dos cligues podem ser considerados uma forma de feedback
de relevancia, segundo (JUNG, HERLOCKER, WEBSTER, 2006). A ideia deste
trabalho é descobrir como os dados de pesquisa de um determinado usuério
podem auxiliar outros usuarios do sistema.

A obtencdo dos dados dos cliques s&o uma forma interessante de
feedback implicito por varias razbes: sdo faceis de coletar e sdo mais valiosas
comparadas a outras formas de feedback implicito. No trabalho, sdo estudadas
trés questdes: como os cliqgues podem melhorar a precisdo do motor de busca;
0 que mais pode ser coletados através dos cliques e; qual o valor dos dados do
cligue para as mudancas do feedback de relevancia quando o objetivo é
procurar um documento para 0 usuario que satisfaca completamente suas
necessidades (documentos estritamente relevantes).

Trés areas de pesquisas nesta area sao interessantes: comportamento
implicito do usuario na recuperagcdo como fator de relevancia (grande
quantidade de informagOes que podem ser adquiridas); dados dos cliques do
usuario como uma evidéncia para julgar o sucesso da busca (assume-se que
documentos clicados sdo mais relevantes que os que nao foram); e sistemas
de filtros colaborativos (comunidade trabalha para separar informacdes
interessantes e nao interessantes).

O SERF (System for Electronic Recommendation Filtering), que é uma
ferramenta de busca da Universidade do Estado de Oregon (OSU), é um

protétipo de um sistema de busca de documentos que aplica técnica de filtro
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colaborativo, em que suas capacidades de busca sdo melhoradas ao observar
as sessofes de cada usuario, consultas e consequente navegacao.

Estudos anteriores examinaram como os cliques do usuario no resultado
da busca poderiam ser utilizados para passar o feedback para o motor de
busca. Utilizar os cliques em toda a pesquisa ira aumentar o nimero de dados
do feedback, e com este aumento de dados, mais documentos irrelevantes
deveriam ser marcados como relevantes, porém, proporcionalmente foi o
namero de documentos relevantes que cresceu.

Utilizando o conceito de learning machine, foi criada a hipotese que os
altimos documentos visitados em uma sessdo de busca pode ser um
subconjunto mais preciso de dados sobre relevancia. Os testes comprovaram a
hip6tese mostrando uma maior precisdo quando se utiliza este conceito. O
ponto negativo é que menos resultados serdo recuperados.

O resultado geral de testes mostrou que a forma mais precisa de
feedback implicito € quando se utiliza o conjunto com os ultimos documentos
visitados em uma sessao de busca. Por fim, alguns problemas precisam ser
resolvidos para melhorar a qualidade dos resultados. O primeiro deles € que o
usuario forneca um feedback correto que forneca os melhores resultados.
Outro problema é como agregar consultas semelhantes cujas informacdes que
0s usuarios estdo procurando sejam diferentes. Ainda had o problema das
consultas cuja janela de tempo é limitada, como por exemplo, quem é o atual

campedo de futebol, onde é necessario manter o feedback sempre atualizado.
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3.4 Comparando técnicas de feedback explicito e implicito

para recuperacdo na Web.

No trabalho de (WHITE, JOSE, RUTHVEN, 2010), os autores
examinaram como o feedback implicito poderia substituir a técnica de feedback
explicito. Para fazer esta comparacédo, foi desenvolvido um sistema onde era
possivel comparar as diferentes técnicas.

O sistema consiste de duas interfaces: Uma que utiliza o feedback
explicito onde cada resultado possuia um checkbox para que 0 usuério
marcasse caso 0 documento era relevante. A interface para o feedback
implicito assumia que todos os resultados eram de interesse do usuario.

Foram feitos trés diferentes testes para comparar as técnicas: NUmeros
de paginas de resultados visualizados; nimero de buscas completadas; e
guanto tempo se levava para completar a busca.

A andlise do log de resultados mostrou que a diferenca entre as
diferentes técnicas eram insignificantes e que nenhum sistema era mais

eficiente que outro.
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3.5 Tabela comparativa

A tabela a seguir mostra as diferencas entre os cada um dos trabalhos

relacionados e a ferramenta desenvolvida neste trabalho (XFind).

Caracteristicas | (AGICHTEIN, (JOACHIMS, | (JUNG, (WHITE, XFind
BRILL, RADLINSKI, | HERLOCKER, | JOSE,
DUMAIS, 2006). | 2007). WEBSTER, RUTHVEN,
2006). 2010)
Tipo de Implicito Implicito Implicito Implicito e Explicito
feedback
explicito
Método de Comportamento | Cliques, Cliques Cliques e Escolha do
coleta do usuario. tempo do durante a escolhado | usuario
usuério em sessdo de usuério
uma pagina. | busca
Recurso para Dados Consulta ao Dados de Usuario Usuario
ordenacéo de | referentes ao log da pesquisas de seleciona seleciona
resultados comportamento | ferramenta outros apenas resultados
do usuario na USUarios resultados | relevantes
pagina de relevantes e
resultados irrelevantes
Dados HTML HTML HTML HTML XML
considerados
Interface Web Web Web Web Web
Reformulacdo | Usuério precisa | Usuario Usuario Usuario Feita de
da pesquisa refazer a precisa precisa refazer | refaz forma
pesquisa com refazer a a pesquisa pesquisa automética
novos termos pesquisa com novos com novos
€com novos termos termos ou é
termos feita de
forma
automatica
Capacidade Sim Sim Sim Sim N&o
de
aprendizado
de maguina

Tabela 2. Comparagéo entre trabalhos relacionados
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A seguir, a descri¢do de cada caracteristica:

Tipo de feedback: modelo de feedback utilizado para estudo.

Método de coleta: Formas que a aplicacdo utiliza para capturar o
feedback.

Recurso para ordenacdo de resultados: Dados utilizados para
otimizar o resultado da busca.

Dados considerados: Tipos de dados que sédo lidos e processados
pela aplicacéo.

Interface: Ambiente de interacdo entre a aplicacédo e o usuario.

Reformulacdo da pesquisa: Capacidade da ferramenta realizar uma
nova consulta para melhorar os resultados.

Capacidade de aprendizado de maquina: Capacidade que a

ferramenta tem de aprimorar os resultados com o tempo.

A principal diferenca entre a ferramenta desenvolvida e os trabalhos
relacionados é que ela é a Unica a trabalhar exclusivamente com feedback
explicito onde o usuério pode selecionar documentos relevantes e irrelevantes,
além de oferecer trés diferentes algoritmos para reescrever a consulta.

Outra vantagem da ferramenta desenvolvida € que o comportamento do
usuario nao influéncia em pesquisas futuras. Assim, um clique em um resultado

errado nao ira alterar o resultado em uma proxima busca.
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4. Ferramenta XFind

Este capitulo aborda a ferramenta XFind (X é a consoante inicial de XML
e Find significa encontrar na lingua inglesa), que permite que usuarios
fornecam feedback para obter uma melhor ordenagdo no resultado da busca
em documentos XML.

O capitulo se divide nas seguintes partes: visdo geral, onde € introduzido
o funcionamento da ferramenta; arquitetura, onde sdo exibidas as diferentes
partes do sistema; conceitos e tecnologias utilizadas pela aplicacao;
implementacdo, onde é discutido o desenvolvimento da ferramenta; e

execucao, que discute o funcionamento da ferramenta.

4.1 Viséao geral

A ferramenta trabalha em trés estagios diferentes: (I) busca através de
similaridade e carga dos documentos; (ll) exibicdo dos resultados em uma
estrutura ordenada de acordo com o nivel de similaridade; e (lll) uma busca a
partir dos documentos relevantes escolhidos pelo usuario.

A primeira parte consiste em buscar os documentos mais similares de
acordo com as palavras-chave digitadas pelo usuario. Os documentos XML séo
carregados pela ferramenta e depois sdo processados para serem lidos e
entdo ordenados de acordo com o grau de similaridade. ApOS 0 processo
inicial, inicia-se a segunda parte onde os documentos sdo mostrados em uma
interface Web. Para facilitar a pesquisa do usuario, os documentos foram

separados em quatro listas de acordo com o grau de similaridade: alta, média,
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baixa, muito baixa. Na tela de resultados, € possivel o usuario informar ao
sistema se o documento é relevante ou ndo relevante e entdo, inicia-se a
terceira parte. O sistema faz uma nova consulta de acordo com as escolhas do
usuario. A nova consulta é resultado do algoritmo que aplica o método de

Rocchio.

4.2 Arquitetura

A Figura dois mostra a visado geral da ferramenta desenvolvida, com

seus principais moédulos.

Usuario Interface Aplicacao
i faz busca com busca documentos
I:L:::- palavras-chave ::> com base na
similaridade

exibe os dados em ;

L= quatro grupos de ordena de acordo
e acordo com a

Ay com similaridade
similaridade

Figura 2. Viséo Geral de funcionamento

O wusuério faz sua consulta utilizando palavras-chave que sera
comparada aos valores de todos os elementos de um arquivo XML. Estes
arquivos, que alimentam a aplicacdo, estdo em uma pasta com caminho pré-
definido pelo sistema. As comparacdes entre a palavra-chave e os valores de
elementos séo feitos através da métrica g-grams, que compara os termos da

consulta e os termos dos documentos e atribui uma pontuagcdo que é o grau de
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similaridade. Para cada arquivo, € feito média aritmética de acordo com o valor
da similaridade entre os elementos e a palavra-chave, e entdo o arquivo
comparado é adicionado a uma lista de resultados de acordo com o nivel de
sua similaridade. Por fim, o resultado € exibido para o usuario em quatro
grupos divididos pela similaridade: alta, cuja similaridade é maior ou igual que
0.75; boa, cuja similaridade € maior ou igual que 0.50; média, cuja similaridade
€ maior ou igual a 0.25; e baixa onde a similaridade é entre zero e menor que

0.25.

documentos
XML

leitor XML

%

Gerador de
similaridade

l

visualiza Gerador do
resultado < ranking

usuario J/ T

medidor de
relevancia

consulta ——

feedback ——

xfind

Figura 3. Arquitetura do XFind

A Figura trés apresenta a arquitetura do XFind e seus médulos internos.
O leitor XML recebe os arquivos XML e processa 0s elementos e atributos para

que possam ser lidos pela aplicacdo. Isto é feito com o auxilio da biblioteca
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JDOM. Ele processa os arquivos no formato XML em uma estrutura de arvore,
facilitando a manipulagdo em arquivos deste tipo. O Gerador de similaridade
gera um valor comparando os termos da consulta do usuario com os termos de
cada documento processados pelo leitor XML utilizando a métrica de
similaridade g-grams, contido na biblioteca SIMMETRICS. O gerador do
Ranking ordena os resultados de forma decrescente e em quatro grupos de
acordo com o nivel de similaridade de cada documento e envia os resultados
para a interface do usuario. O medidor de relevancia recolhe o feedback do
usuario e calcula a relevancia de todos os documentos de acordo com aqueles
escolhidos pelo usuario. O gerador do Ranking passa a ordenar de acordo com
o valor de relevancia de cada documento e envia novamente os resultados

para o usuario.

4.3 Implementacéao

Toda a implementacéo do projeto foi realizada utilizando a IDE Netbeans
7.1 com o cédigo sendo desenvolvido sob as linguagens JAVA 1.7 e JSP!,
utilizando-se das seguintes bibliotecas externas: JDOM? para leitura dos
arquivos XML%: e o SIMMETRICS?®, para utilizacdo da métrica g-grams.

O desenvolvimento da aplicacdo foi dividido em trés partes: busca e
carga inicial dos arquivos, exibicdo dos resultados e implementacéo da coleta

do feedback do usuério.

! www.oracle.com/technetwork/java/javaee/jsp/
2 www.jdom.org

> www.w3.org/xml

* Sourceforge.net/projects/simmetrics
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Documento

- nomeArq : String

media : fioat

- endereco : String

- util: boolean = false
termos : ArrayList

-id - int

+getTermos() : ArrayList

+ setTermositermos - ArrayList) * void
+ getid() : int

+ setld(id - int) : void

+isUtil() : boolean

+ setUtil(util: boolean) - void

+ getEndereco() : String

+ setEndereco(endereco - String) : void
+ getMedia() : float

+ setMedia(media : float) - void

+ getNomeArq() - String

+ setNomeArg(nomeArq : String) : void

+Documento(n  String, e : String, m : fioat, i - int, t: ArrayList<String>)

Leitor

+ selecionaArq() - File]
+ ordenal(r Arra’,‘L\s(cDo:umemc'-‘; void

& Ie\(cl

Pesquisa

~ termoBuscado : String
~ termoAnterior - String ="

Termo

- valor : String
pontuacao - float

+Termo(v : String, p : float)

+ getPontuacao() - float

+ setPontuacao(pontuacao : float) - void
+ getValor() - String

+setValor(valor : String) - void

+ alteraPontuacaol(p : fioat) : void

~ resultados
~ docRelevante

~ docNaoRelevante
~ resBom {ordered}
~ resMedio {ordered}
~ resBaixo {ordered}
~ resOtimo {ordered}

+Pesquisa()

+ getResultados() - ArrayList<Documento>

+ setResultados(resultados | ArrayList<Documento>) - void
+ getResBaixo() - AmrayList<Documento>

+ setResBaixo(resBaixo - ArayList<Documento>) : void
+ getResBom() : ArrayList<Documento>

+ setResBom(resBom : ArrayList<Documento>) : void

+ getResMedio() - ArrayList<Documento>

+ setResMedio(resMedio : ArrayList<Documento>) : void
+ getResOtimo() : ArrayList<Documento>

+ setResOtimo(resOtimo - ArrayList<Documento>) : void
+ getTermoBuscado() : String

+ setTermoBuscado(termoBuscado : String) : void

+ getTermoAnterior() - String

+indexaXML() - void

+criaRes() : void

+ adicionaLista(soma ' float, nElem  float, nomeArq - String, endereco - String, id - int, termos : ArrayList<String>) - void
+ pontua(tdt - String) : fioat

+limpa() - void

+ adicionaTermoRelevante(id : int) : void

+ adicionaTermolrrelevante(id - int)  void

+ rocchiolDE() : void

+rocchioSTD() : void

+rocchioMAX() : void

Expansao

+rocchiolDE(query : String, relevante - ArrayList<Documento>, naoRelevante : ArrayList<Documento>) : String
+rocchioSTD(query - String, relevante - ArrayList<Documento>, naoRelevante - ArrayList<Documento>) : String

O diagrama de classes da Figura quatro mostra as cinco classes
presentes na aplicacdo. A classe documento € responsavel por guardar os
dados de cada documento como, por exemplo, o seu grau de similaridade
comparada as palavras-chave digitadas pelo usuario. A classe pesquisa é a
principal classe do sistema, ela é responsavel pela criacdo e ordenacao da lista
dos resultados, célculo da medida de similaridade, e também é responsavel por
se comunicar com a interface do usuario. A classe Pesquisa processa os dados
em XML para serem lidos pela aplicacdo. A classe Expansao é responsavel por
reescrever a consulta com base no feedback do usuario, ela possui o algoritmo
Rocchio e suas variagcdes implementadas. Por fim, a classe Termo guarda a

pontuagcdo de cada termo que pertence ao grupo de documentos selecionado

- termos {ordered}

+ rocchioMAX(qu . relevante - Arraylist<Documento>, naoRelevante : ArrayList<Documento>) - String
+ pontuaConsulta(palavra . ArrayList<String>) : void

+ pontua(relevante : ArrayList<String>, ponto : float) : void

+ trataString(texto : String) : ArrayList<String>

+ calculaConsulta() : String

Figura 4. Diagrama de classes

pelo usuario como relevante ou nao relevante.
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4.4 Funcionamento da ferramenta

Para o funcionamento da aplicacdo, o usuario precisa inserir no campo
de busca os termos necessarios para iniciar a pesquisa, conforme é

exemplificado na Figura cinco a seguir.

ufsc

buscar}

Figura 5. Campo de busca do usuario

Apébs o inicio da busca, o usuério é direcionado para uma péagina de

resultados conforme a Figura seis.

Termo pesquisado: ufsc
Termo anterior:
buscar

Alta similaridade Boa similaridade Média similaridade Baixa similaridade
'Tﬁ

Enderego: C:\Users\Leonardo\Desktop\sp\381.xml

Similaridade: 1.0

Termos: UFSC

Arquivo: 381.xml

pagina: 1

| busca avangada padréo ‘

| busca avangada IDE |

\ busca avangada MAX

Figura 6. Interface de resultados

A pagina de resultados possui quatro abas divididas pelo nivel de
similaridade. Elas facilitam a navegacéo do usuario para que o0 mesmo consiga
visualizar melhor os documentos que ndo possuem um alto grau de

similaridade, podendo selecionar documentos relevantes mesmo que estes
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estejam mal ranqueados. Cada pagina permite a visualizacdo de até dez
documentos ordenados pelo grau de similaridade, porém ndo ha um limite
méaximo permitido de documentos e paginas. E possivel ver o caminho de cada
documento no sistema, o grau de similaridade, o0 nome do arquivo e 0s termos

contidos em cada documento. As imagens com o simbolo de mais “+” e menos

(1313

séo botdes que permitem ao usuario enviar o feedback ao sistema. No topo
da péagina também sdo informadas a consulta atual e a consulta anterior,

podendo o usuario comparar a consulta com e sem feedback.

Termo pesquisado: ufsc - Catarina
Termo anterior: ufsc

buscar

Alta similaridade Boa similaridade Média similaridade Baixa similaridade

*-

Endereco: C:\Users\Leonardo\Desktop\sp\292.xml
Similaridade: 0.43076923

Termos: UFSC - Universidade Federal de Santa Catarina
Arquivo: 292.xml

[we—
Endereco: C:\Users\Leonardo\Desktop\sp\381.xml
Similaridade: 0.33333334

Termos: UFSC

Arquivo: 381.xml

[y
Endereco: C:\Users\Leonardo\Desktop\sp\178.xml
Similaridade: 0.32352942

Termos: UNOESC - Universidade do Oeste de Santa Catarina
Arquivo: 178.xml

lfﬁ
Endereco: C:\Users\Leonardo\Desktop\sp\302.xml|
Similaridade: 0.30769232

Termos: Ufscar
Arquivo: 302.xml

*l-

Enderego: C:\Users\Leonardo\Desktop\sp\293.xml
Similaridade: 0.3030303

Termos: Universidade do Sul de Santa Catarina - UNISUL
Arquivo: 293.xml

Figura 7. Pagina de resultados com a consulta reescrita

No fim da péagina, existem trés botbes para iniciar a nova consulta. O
primeiro botdo reescreve a consulta com o método Rocchio padrédo, ja os
outros pertencem as suas variagoes IDE e MAX, respectivamente. Ao clicar em
algum dos trés botbes a consulta é entdo reescrita com o algoritmo escolhido e
a pagina é atualizada com uma nova lista de resultados. O processo pode ser

repetido infinitamente.
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5. Experimentos

Os experimentos foram feitos utilizando-se documentos pequenos, que
possuissem poucos termos. Para isso, foram feitos testes em trés grupos
distintos de arquivos: nomes de ruas e nomes de filmes, onde havia poucas
semelhancas entre os arquivos; e nome de instituicbes de ensino, onde 0s
termos contidos em cada documento eram mais semelhantes entre os
diferentes arquivos.

Foram utilizadas duas métricas para avaliacdo dos testes: revocacdo e
precisdo. A revocacdo é a quantidade de documentos relevantes que foram
recuperados comparados com a quantidade total de arquivos relevantes. Ja a
precisdo € a quantidade de arquivos relevantes recuperados entre todos os
arquivos recuperados.

Quando o valor da revocacdo chegar a um, significa que todos os
arquivos relevantes foram recuperados, e quanto maior o valor da precisao,

mais arquivos relevantes estéo no topo do ranking.

Tipo Numero de Numero de
documentos consultas

Nome de ruas 142 6

Nome de filmes 132 6

Instituicbes 252 6

Tabela 3. Configuragéo de teste

Para cada grupo de documento, foram executadas seis diferentes
consultas e para cada consulta foram selecionados os mesmos documentos

relevantes e irrelevantes. Cada consulta foi executada com os trés algoritmos
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com o objetivo de saber qual era o0 melhor, e por isto, o valor de ajuste de q, 8
e y ficou fixado em um. A seguir estdo os graficos com as médias de revocacao
e precisdo de todos os trés grupos de dados (Figuras 8 a 10). O algoritmo

IDE_DEC_HI esta sinalizado como MAX.

Precisdo
1,20
1,00 \
0,80
\/\ \V4 \ e ORIGINAL
0,60 ~7 PADRAO
\\ s | DE

0,40 \ s M A X
0,20
0,00 T T T T T T T T T T 1

0,00 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00 Revocagdo

Figura 8. Grafico com pesquisa com nome de filmes

Precisdo
1,20

1,00

0,80
\ = ORIGINAL
0,60 \ PADRAO
\ e DE
0,40

¥ e MAX

0,20

0,00 T T T T T T T T T T 1
0,00 0,10 0,20 0,20 0,40 0,50 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00 Revocagido

Figura 9. Grafico com pesquisa com nome de ruas
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1,20

1,00

0,40

0,20

0,00

0,80

0,60 -

Precisdo

e ORIGINAL

1

IDE

e ] A X

0,00 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00 Revocagao

PADRAO

Figura 10. Gréfico com pesquisa com nomes de instituicdes

Nos dois primeiros graficos, nome de filmes e de ruas, o algoritmo IDE

obteve uma pequena vantagem sobre os demais algoritmos. Ja no terceiro

grafico, o algoritmo padrdo de Rocchio é o que obteve o melhor resultado. O

algoritmo MAX foi o pior algoritmo em todas as situagdes. Comparando com o

original, todos os algoritmos obtiveram resultados superiores.

A seguir, uma tabela com o resultado médio da preciséo para todos 0s

grupos e algoritmos.

Tipo Original Rocchio Padréo IDE MAX
(IDE_DEC_HI)
Precisdo | Revocacgdo | Precisdo | Revocagdo | Precisdo | Revocagdo | Precisdo | Revocagéo
Nome de
ruas 0,39 0,59 0,95 0,59 0,96 0,59 0,95 0,59
Nome de
filmes 0,56 0,59 0,92 0,59 0,95 0,59 0,91 0,59
Instituices
0,38 0,57 0,69 0,57 0,65 0,57 0,64 0,57
Média
0,44 0,58 0,85 0,58 0,85 0,58 0,83 0,58

Tabela 4. Média de preciséo e revocacao para cada tipo de teste.
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De modo geral, os trés algoritmos obtiveram resultados semelhantes. Os
testes com nome de ruas e nome de filmes mostraram resultados muito
parecidos devido a diferenca dos termos entre cada documento. Com o grau de
precisdo sempre acima de 90%, os algoritmos funcionam bem quando os
documentos sdo menos semelhantes entre si.

Com os testes no grupo de instituicbes, a precisdo caiu
aproximadamente 30% para cada algoritmo. Um dos motivos pode ser a maior
semelhanca o nome das instituicbes, como por exemplo, Universidade federal
de Santa Catarina e Universidade Federal de Santa Maria. Em uma consulta,
os documentos escolhidos podem fazer com que o grau de similaridade fique
alto para ambas as instituicdes. Outro motivo é que uma instituicido pode ser
chamada de diferentes formas, por exemplo, UFSC e Universidade Federal de
Santa Catarina. O grau de similaridade entre estes dois nomes € baixo o que
pode fazer um deles ficar no topo do ranking e o0 outro em uma posi¢cao sem

destaque.
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6. Conclusao

Atualmente, grande parte sistemas de recuperacao de informag&o, como
o Google e o Bing, utilizam a técnica de feedback implicito para aumentar a
precisdo de suas consultas. Quando o usuario ndo obtém resultados
satisfatorios, ele € obrigado a reescrever sua consulta para que um melhor
resultado seja obtido.

A proposta do trabalho é o desenvolvimento de uma ferramenta de
busca para arquivos XML onde, a partir do resultado de uma pesquisa inicial, o
usuario indique quais documentos sao relevantes e quais documentos ndo sédo
relevantes e entdo a propria ferramenta reescreva a consulta. A ordenacédo do
ranking com os resultados é feita através da comparacdo de similaridade da
consulta com os termos de cada documento. A métrica de similaridade
escolhida foi o g-grams, pois permite que os termos quando comparados
possuam alto grau de similaridade mesmo quando ndo estdo na mesma
sequencia seja na consulta ou no documento. O algoritmo implementado para
reescrever a busca foi o método de Rocchio, e além dele foram implementadas
duas variacdes para comparacao.

Por fim, foram feitos alguns experimentos para verificar quais dos
algoritmos implementados conseguia obter a melhor precisdo. Os arquivos de
testes eram documentos com poucos termos e foram divididos em trés grupos:
nome de ruas, instituicdes de ensinos e nome de filmes. Cada grupo foi testado
com a mesma consulta para cada algoritmo.

Durante o trabalho, algumas necessidades e ideias foram levantadas e

incluidas dentre os trabalhos futuros, que estéo listados a seguir.
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1. Possibilidade de processar arquivos que sejam diferentes de XML,

como por exemplo, HTML.

2. Implementacao da métrica TF-IDF (term frequency—inverse document
frequency) (ROBERTSON, 1972) para que arquivos com grande volume de

termos possam ser buscados com maior eficiéncia.

3. Tornar os quatro grupos de resultados na interface dinamicos com
base na similaridade dos documentos recuperados. Com valores fixos, €
possivel que um ou varios grupos fiquem vazios. Assim 0S grupos agora seriam

divididos igualitariamente dos mais semelhantes ao menos semelhantes.

4. Acrescentar suporte a bancos de dados XML, assim a busca néo

ocorreria apenas em diretdrios de arquivos.

5. Com o objetivo de melhorar o resultado das buscas, implementar um

treinamento inicial para um futuro suporte a machine learning e inclusdo de

semantica na pesquisa utilizando elementos do XML.
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