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Resumo

Apresentamos os algoritmos e mecanismos utilizados num motor de busca por nés desenvol-
vido, o TUMBA, para ranking (classificagdo ordenada) de documentos. Estes dividem-se em
trés tipos, consoante o tipo de anélise que realizam: conteddos, estrutura de links da WWW e
interacgdo com o utilizador. Evidenciamos os problemas que levam os algoritmos de ranking a
nao obter os melhores resultados, e apresentamos algumas propostas de resolucées desses pro-
blemas. Este trabalho inclui ainda a descri¢ao das técnicas por nds encontradas para conjugagao
dos resultados dos varios tipos de algoritmos utilizados.

1 Introducao

Os motores de busca na WWW sao cada vez mais uma ferramenta imprescindivel na pesquisa de
informacao. Gracas a estas ferramentas temos acesso a informacao em toda a Web de forma rapida e
eficiente. Essa eficiéncia deve-se em grande parte a qualidade dos algoritmos de ranking hoje usados
nos motores globais de pesquisa. Contudo, a WWW continua a expandir-se rapidamente, havendo
proliferacao de informacgao sem qualidade e estrutura, misturada nos documentos e interligada sem
qualquer relagao semantica. Alguns documentos sao muito focados num tema, enquanto outros sao
muito vagos. Existe, por outro lado, uma cada vez maior heterogeneidade dos formatos destes. Para
piorar, geralmente os utilizadores dos motores de busca tendem a inserir poucos termos, de um a
trés em geral, sem dar muita atencdo a sua formulagdo [1]. Muitas vezes os proprios utilizadores
apenas tém uma ideia vaga da sua necessidade de informagao, inserindo termos ambiguos, originando
a producao de resultados totalmente diferentes dos esperados. Por fim, os resultados sao sempre
subjectivos: o que pode ser relevante para um utilizador pode nao ser para outro. Mas, todos
esperam que os documentos mais relevantes aparecam em primeiro lugar, ou quando muito, nas
primeiras dez ou vinte posi¢oes apresentadas. Em geral, os utilizadores dos motores de busca nao
costumam ver mais que a primeira pagina de resultados.

Estando no6s a desenvolver um motor de busca centrado na Web Portuguesa, o TUMBA |[2],
ofereceu-se-nos a oportunidade de estudar os varios algoritmos de ranking publicados e propor um
mecanismo que permitisse a conjugagao de alguns destes, de forma a poder oferecer resultados 6p-
timos nas pesquisas realizadas. Os algoritmos estudados dividem-se em trés tipos: os baseados na



analise do contetido dos documentos, os baseados na analise da estrutura de links da WWW e os que
utilizam a informagao do registo das interaccoes do utilizador com o motor de busca.

A nossa avaliacao dos algoritmos implementados no TUMBA permitiu-nos concluir que o ranking
apresenta melhores resultados quando conjuga diferentes tipos de algoritmos. Observamos que muitas
fragilidades de um tipo sao eliminadas pelos pontos fortes de outros tipos, complementando-se.

O presente documento apresenta-se estruturado da seguinte forma: na seccao 2, detalhamos
os algoritmos e mecanismos utilizados e a obtencao do ranking global; na seccao 3 fazemos uma
apresentacao resumida do algoritmo PageRank; na seccao 4, detalhamos a nossa implementacao.
Os resultados obtidos sao descritos na seccao 5 e as nossas conclusoes e perspectivas sobre trabalho
futuro na seccao 6.

2 Algoritmos de ranking

Os algoritmos propostos na literatura para ranking em motores de busca podem ser classificados
em trés tipos, consoante a informacao que analisam:

contetido: analisam toda a informacao que se pode extrair do proprio documento, como por exemplo
titulos e texto. Procura-se em geral a conjugacgao entre os termos das pesquisas e os termos
dos contetdos.

estrutura de links: analisam a interligacao entre as diversas paginas na WWW, que pode ser vista
como um grafo, sendo as paginas os nods e os links as suas arestas. Esta estrutura pode servir
para inferir estimativas da importancia relativa das paginas.

interaccao: analisam a informacao obtida a partir do registo das interaccoes dos utilizadores com
o motor de busca.

2.1 Algoritmos de analise de contetido

Os motores de busca da Web inicialmente desenvolvidos usavam exclusivamente algoritmos de
recuperacao de informagao cléssicos, baseados apenas no texto contido nos documentos. Estes de-
volviam os documentos ordenados pelos valores duma func¢ao de ranking que contabilizava o niimero
de ocorréncias dos termos da pesquisa no documento. Destacam-se entre estes os que se baseiam no
modelo vectorial proposto por Salton [3].

Os algoritmos deste tipo servem também para restringir o universo de pesquisa, filtrando os
documentos que nao possuem os termos da pesquisa. Se um documento contiver os termos da
pesquisa, existe uma boa probabilidade de o documento interessar ao utilizador. Inversamente, se
nao os contiver o seu interesse sera reduzido. Por isso, este é o primeiro passo na obtencao do ranking
em tempo de execucao. Um motor de busca para além de eficiente deve ser rapido, e o calculo do
ranking para os documentos é um processo que demora algum tempo. Logo, quanto menor for o
nimero de documentos sobre os quais se computa o ranking, mais rapida sera a resposta.

No entanto, os documentos da Web para além do seu texto contém informacgao adicional relevan-
te para o ranking. Por exemplo, as palavras em negrito e do titulo podem constituir uma melhor



caracterizagao do contetido de um documento do que as outras palavras. Consideremos um docu-
mento com a expressao Faculdade de Ciéncias no titulo e varias vezes em negrito ao longo do texto.
Quando é feita uma pesquisa Faculdade de Ciéncias, este documento aparenta ter uma importancia
maior para o utilizador que um documento que nele contenha apenas uma vez esta expressao em
texto normal. Logo, se utilizdssemos apenas esta informacao, esta importancia seria reflectida num
ranking mais elevado.

A selecgao de documentos baseada no seu contetido apresenta no entanto alguns problemas clas-
sicos [4]:

Sinénimos: os documentos podem conter apenas termos sinénimos aos termos da pesquisa, sendo
ignorados quando o utilizador nao os indica explicitamente.

Ambiguidade: dado um termo de pesquisa, este pode ter vérios significados.

Estilos do autor: documentos sobre o mesmo topico podem estar escritos com vocabulario e figuras
de estilo diferentes.

O problema dos sinénimos é facil de contornar, recorrendo a um thesaurus, ie, guardando num
dicionario os sinénimos de cada termo. Na pesquisa procuram-se entao para além dos termos in-
seridos, os seus sinénimos. Os outros problemas ja requerem uma anélise mais complexa ao nivel
semantico, o que dificulta em muita a tarefa dos motores de busca.

O ranking dos resultados das pesquisas com base nos conteidos sofre, quando utilizado na Inter-
net, da limitacao de ser fortemente vulneravel a colocacao deliberada de termos em certas paginas,
com o Unico fim de aumentar o seu ranking nos motores de busca. Existem inclusive empresas que
fazem desta actividade negocio, estudando os algoritmos e heuristicas dos motores de busca de forma
a determinar palavras a colocar nos documentos que os fagam aparecer nos primeiros lugares das
respostas para determinadas pesquisas. Muitas vezes acontece mesmo que os termos assim colocados
nao possuem nenhum relacionamento com o contexto do documento apresentado.

Por dltimo, este tipo de algoritmos nao avalia documentos que nao contenham texto algum,
como por exemplo algumas péaginas de entrada de sites na WWW constituidas apenas por imagens.
Uma solucao reside na utilizagao dos textos das ancoras de outros documentos que referenciem o
respectivo documento. Geralmente, estas contém melhores descri¢oes do contetido de um documento
que o proprio documento, por serem sumadrios escritos por terceiras partes. Em [5] para além de
se usarem os termos das ancoras, utiliza-se também termos perto destas, pesados mediante a sua
distancia medida em nimero de termos, destes a ancora do documento.

2.2 Algoritmos de analise de estrutura

A estrutura de links da WWW fornece informagao acerca da importéancia dos documentos. Pode-
mos ver a WWW como um enorme grafo em que as paginas sdo os nos e os links entre elas as arestas.
Deste grafo podemos extrair informacao com base na andlise da sua conectividade. A assung¢do que
se faz, andloga & das anélises bibliométricas, é que a existéncia de um link de um documento pa-
ra outro, quando estes tém autores diferentes, indica que o primeiro da importancia & informagao
do documento referenciado, e que existe uma boa probabilidade de a informacao estar relacionada.



Pode-se retirar mais informacao baseado noutras assunc¢oes: por exemplo, se o documento A é re-
ferenciado por mais documentos que o documento B, entdao A tem um peso maior que B; se A for
referenciado por um documento de boa qualidade, tem maior peso do que se for referenciado por
um documento de ma qualidade. Kleinberg [6] propos uma ideia simples para computagao do valor
desta informagdo: para cada documento existem dois valores, o valor de autoridade (um documento
com elevada autoridade contém muita informagao relevante sobre um topico) e o de hub (reflecte o
numero de autoridades referenciadas por um documento). Cada documento tem um peso de hub
tanto maior quantos mais documentos referenciar e tem um peso de autoridade tanto maior quanto o
nimero de links de documentos a referencia-lo. Com base nesta ideia, Kleinberg criou um algoritmo
de analise de conectividade entre os documentos que obteve bons resultados e inspirou os motores de
busca da tltima geracao. Dele tém surgido muitas variacoes que tém melhorado os seus resultados e
solucionado alguns dos problemas por ele trazidos [1],[7]. Um algoritmo também baseado na anélise
da estrutura da WWW que demonstra obter bons resultados ¢ o PageRank, utilizado no motor de
busca Google [8].

Apesar de apresentar bons resultados, este tipo de algoritmos tem alguns problemas no proces-
samento de:

Links automaticos: existem links que nao conferem qualquer tipo de autoridade & informacao do
documento referenciado, como links de navegacao dentro do site, links de banners publicitarios
e todo o tipo de referencias em que os links sdo criados por ferramentas. Estes, por nao
serem editados por humanos, nao conferem a mesma autoridade aos documentos referenciados.
Todos estes links de navegagao ou gerados automaticamente devem ser portanto ignorados, mas
a tarefa é muito mais dificil do que pode parecer. Para identificar os links de navegacao dentro
do site, surge o problema de um site poder estar alojado em mais de um servidor, tornando
dificil detectar as suas fronteiras. Os links de publicidade e respeitantes a acordos entre sites
sao ainda mais dificeis de detectar, ja que nao ha nenhuma estrutura pré-definida que permita
descobri-los.

Mistura de informagao nos documentos: existem muitos documentos com varios tépicos e in-
formacgao misturada, embora apenas uma parte dela seja relevante para a pesquisa. Este tipo
de algoritmos trata o documento atomicamente e prejudica os resultados da pesquisa. Em [9]
resolve-se o0 problema dividindo os documentos em arvores DOM (Document Object Models)
[10] e utilizando em vez do documento total para céalculo do algoritmo apenas a parte relevante
a pesquisa.

Links sem sentido semantico: existem muitos documentos e sites ligados entre si sem nenhuma
relacao entre a informacgao. Estas ligagoes sdao criadas com o 1inico intuito de tentar enganar
os motores de busca de modo a que os seu sites aparecam nos primeiros lugares nas respostas
a pesquisas especificas. Pensou-se que este tipo de algoritmos baseados na estrutura de links
iria acabar com o spamming dos motores de busca baseados em conteiido, mas tal nao veio
a acontecer. O problema subsiste, embora ja nao seja hoje tao linear defraudar um motor de
busca que utilize algoritmos baseados na estrutura de links da WWW.

Generalizagao: algoritmos como o HITS [6], desenvolvido por Kleinberg, tendem a generalizar os
resultados das pesquisas. Por exemplo, insere-se o termo informdtica e ele retorna os docu-

4



mentos com maior peso referentes ao tépico computadores, e nao ao toépico informética como
esperado. Isto acontece devido ao enorme niimero de links entre os documentos referentes a in-
formatica e computadores. Como o tépico computadores é mais abrangente e engloba o tépico
informética costuma ter maior nimero de links a referenciarem as suas paginas. Assim as suas
paginas tém peso maior, aparecendo em primeiro lugar no ranking. Este problema resolve-se
em parte com a eliminagao do universo dos documentos que nao contenham os termos preten-
didos. No exemplo acima, eliminar-se-iam todos os documentos que nao possuissem o termo
informatica, logo os resultados s6 seriam constituidos por documentos referentes a informatica.
Embora razoavel, esta solucao nao é perfeita, porque geralmente os documentos com topicos
mais abrangentes como computadores contém os termos mais especificos como informatica.

Ciclos de links: existem muitas paginas que formam ciclos de links entre si. Neste caso, como
este tipo de algoritmos costuma ser recursivo, entram nos ciclos acumulando peso nas paginas
iterativamente, nunca o distribuindo. Isto vai fazer o algoritmo dar maior peso as paginas
contidas em ciclos do que na realidade elas tém. Existem formas matemaéticas de eliminar o
problema que ndo abordaremos. Em [11] o problema é designado por sink problem. Neste, as
paginas também formam um ciclo de links entre elas, nao referenciando mais nenhuma pagina,
e existindo uma pagina exterior ao ciclo referenciando uma delas. Durante as iteracoes este
ciclo acumula o peso nas paginas mas nunca o distribui.

Reforco mituo entre sites: Imagine-se todos os documentos de um site referenciando uma pagina
de outro site. Esta pagina vai ficar com um peso enorme atribuivel apenas ao critério de uma

pessoa, o autor do site referenciador. Uma resolucao deste problema é proposta na nossa
implementagao do PageRank, discutida adiante na subseccao 4.2.

2.3 Algoritmos de anilise dos dados de interacgao

Um problema que sobressai sempre na analise do desempenho dos algoritmos de ranking utilizados
é o da subjectividade da relevancia do documento para o utilizador numa determinada pesquisa. O
que pode ter muito interesse para um utilizador pode nao ter nenhum interesse para outro. Dai que,
se conhecermos um pouco dos perfis dos utilizadores no que respeita aos documentos que costumam
visualizar para determinadas pesquisas, podemos diminuir em muito essa subjectividade e melhorar
a precisao dos resultados. Para isso, é necessario que algoritmo de ranking utilize a informacao
criada dinamicamente pelos utilizadores adaptando a fun¢ao de ranking aos dados extraidos das suas
preferéncias. Esta é a grande vantagem destes tipos de algoritmos, ja que nao sao estaticos, podendo
adaptar os resultados do ranking em funcao do conhecimento das pesquisas do utilizador.

2.4 Conjugagao de rankings

Conjugando os trés tipos de algoritmos acima apresentados, consegue-se eliminar muitas das suas
limitacoes e utilizar os pontos fortes de uns para complementar as fragilidades de outros, melhorando
globalmente o ranking. O problema é que é muito dificil conjugar diferentes tipos de algoritmos para
obter uma boa funcao de ranking, jA que por vezes eles nao produzem gamas de pontuagao lineares
que encaixem bem entre si. E necessario uma analise global dos valores produzidos pelos algoritmos



para ajuste da funcao de conjugacao dos diferentes tipos. Apresentamos duas féormulas propostas
para essa conjugacao, no caso de estarmos em presenca de trés tipos de algoritmos:

ranking(z) = ax TIPO_A(z)+bxTIPO_B(z) + cxTIPO_C(x) (1)
ranking(z) =1— (1 —-TIPO_A)x(1-TIPO_ B)x(1—-TIPO_ C) (2)

A primeira é uma funcdo aritmética simples em que os pesos a, b e ¢ sao dados conforme a
influéncia dos resultados de cada tipo de algoritmos no ranking global. Cada algoritmo pode ter
também um peso associado. Em [12| é apresentada uma férmula semelhante. Nesta em vez de nela
se fazer a conjugacao de diferentes tipos de algoritmos de ranking, faz-se a conjugacao de diferentes
algoritmos todos do mesmo tipo.

A segunda férmula, proposta em [13], é uma fungdo geométrica que apresenta caracteristicas
proprias diferentes da primeira. Nesta, se um tipo de algoritmos apresentar o ranking méaximo,
ou seja 1, o valor total da funcdo serd também o méaximo, mesmo que todos os outros tipos de
algoritmos apresentem o valor minimo, ou seja 0. Por outro lado, se um tipo de algoritmo apresentar
o valor minimo, este valor é anulado na funcao, contando apenas os valores dos outros tipos. Na sua
globalidade esta formula tende a elevar o valor total.

3 Algoritmo PageRank

O algoritmo PageRank [11], que analisa da estrutura de links da Web, foi desenvolvido para
o motor de busca Google. Este foi também utilizado e implementado por n6és no componente de
ranking do TUMBA, pelo que faremos aqui uma sintese do seu funcionamento.

Conceptualmente o PageRank de uma pagina representa a probabilidade de uma pessoa que
navega na Internet vir a visitar essa pagina. O PageRank de uma péagina é tanto maior, quanto
maior for o nimero de paginas a referenciarem-na, dependendo também este valor do PageRank
dessas péaginas. Seja G(V, A) o grafo correspondente & estrutura de links da WWW, P; a pagina i
que corresponde a um vértice do conjunto de vértices V' do grafo G, e A todos os links (P;, P;) que
correspondem ao conjunto de arestas do grafo G. i e j variam entre 1 e N (namero total de paginas
de V).

Matematicamente, o PageRank de uma pagina P;, PR(FP;), é o somatorio de todas as divisoes
entre o PageRank das paginas P, que referenciam P; e o namero de links C(P;) que saem dessas
paginas:

PR(Pj)=(1—d)+d=* i PR PZ)

Pi=1

V(Pi,Pj)€ A, 1<ij<N

Na equacao acima, d é a probabilidade de o utilizador inserir outro URL aleatoriamente, apos ter
chegado a uma péagina em vez de seguir um dos links. No motor de busca Google [8] este valor é
tipicamente 0,85.

A titulo de exemplo, na Figura 1 podemos ver que o PageRank de B é 10, ou seja a soma do
PageRank de A a dividir pelo seu niimero de links de saida (9/1=9), mais o PageRank de C a dividir
pelo seu nimero de links de saida (2/2=1).



Figura 1: Uma estrutura de paginas Web. Os ntmeros dentro das paginas indicam o seu Page-
Rank, enquanto o valor por cima de cada link indica o PageRank que cada pagina confere a pagina
referenciada

O algoritmo atribui a cada documento um PageRank inicial, que pode ser igual em todos, ou dar
maior peso a documentos mais importantes, devendo o somatorio desses valores iniciais ser sempre
igual a um (somatorio das probabilidades de escolher uma pagina). De seguida, o algoritmo vai
iterando de acordo com a formula, obtendo o PageRank de cada pégina até o PageRank de todas as
paginas convergir para um erro minimo.

Para executar o algoritmo necessitamos de ter como estrutura de dados, um vector de origem
Vorigem de dimensdo N (ntmero de documentos) que vai conter todos os PageRanks iniciais. Ha
também uma matriz M, N x N, booleana, para registar se a pagina F; aponta para a pagina P; ou
nao. Temos também um vector de destino Vdestino, para guardar o resultado da multiplicagdao de
Vorigem por M (ver Figura 2).

A B C D

Figura 2: O vector de origem Vorigem e a matriz M, usadas na computagao do algoritmo PageRank
sobre a Web da Figura 1, na primeira iteragao.



Abaixo apresentamos o pseudo-cédigo de um algoritmo iterativo para calculo do PageRank de
todas as paginas. O algoritmo itera até o erro ser menor que um dado e.

for (i:=0;i<N;i++) Vdestino[i] := 1/N;
while (erro>e) {
Vorigem:=Vdestino;
Vdestino:=Vorigem * M;
Vdestino:=Vdestino * d + (1-d);
erro:= || Vdestino - Vorigem ||;

Trata-se portanto de um algoritmo que de uma forma simples permite calcular uma medida de
autoridade de cada pagina com base no nimero de links que a referenciam. Prova-se matematica-
mente que este algoritmo é convergente, ie, o valor computado do PageRank tende a estabilizar no
PageRank efectivo das paginas.

4 Implementacao

No TUMBA utilizamos para funcao global de ranking, uma férmula que conjuga os diferentes
algoritmos utilizados. Partimos de uma féormula semelhante a formula (1) da subsecgdo 2.4, para a
sua optimizagao, eliminando os pesos de cada tipo de algoritmo, e considerando apenas pesos nos
algoritmos para minimizar processamento em multiplicacoes e divisoes. A formula do TUMBA, para
um documento d e um conjunto de termos 7', utilizando £ algoritmos é:

k
Ranking(d,T) = Z C;x A;i(d,T)
i=1
onde A; representa o algoritmo 7 e C; o seu factor de ponderacao na fungdo de ranking, entre 0
e 1. Estes factores de ponderacao nao devem ter valores muito desnivelados entre si, ja4 que um
factor de ponderagao em muito superior aos outros faz com que o algoritmo correspondente conduza
os resultados da funcao global de ranking, anulando quase por completo os resultados dos outros
algoritmos. No TUMBA foi construido uma ferramenta que guarda toda a informacao da interaccao
do utilizador com o motor de busca, como as pesquisas efectuadas e os documentos escolhidos. A
partir desta informacdo temos primeiro uma noc¢ao das pesquisas mais efectuadas e de como os
algoritmos e os seus factores influenciam nas respostas. Em segundo, depois de modificarmos a
funcao global de ranking e seus factores, podemos observar o seu efeito nos resultados apresentados
ao utilizador.
Os métodos e algoritmos utilizados no TUMBA, assim como os maiores problemas de implemen-
tacao encontrados sao em seguida descritos.

4.1 Algoritmos de analise de contetido

No motor de busca TUMBA, sao inicialmente coleccionados num repositério todos os documentos
do universo portugués, pelo seu sistema de recolha [14].
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E entdo efectuado um pré-processamento de todos os documentos. Comecamos por criar um
indice invertido de todos os documentos usando apenas o seu texto (todo o codigo e tags HTML sao
previamente filtrados). Este indice é constituido por uma tabela com todos os termos, de todos os
documentos, excepto as palavras mais usuais como artigos e determinantes ja que estes aparecem
regularmente em todos os documentos. Cada termo contém uma lista com todos os documentos
onde se encontra. Deste modo, rapidamente obtemos resposta de quais os documentos que contém
os termos especificados. No TUMBA, este indice invertido é construido num sistema de base de
dados ORACLES, com a extensao Intermedia [15].

A funcgao de TFxIDF utilizada (algoritmo de Salton) é também fornecida pelo ORACLE Interme-
dia. Esta devolve, para um dado documento, o nimero de ocorréncias no documento do(s) termo(s)
indicado(s) na pesquisa, f, sobre o nimero de documentos em que aparece esse termo, n. A férmula
utilizada pelo Intermedia é uma derivacao desta feita também por Salton que maximiza os resultados:

TF _IDF(f,N,n)=3%fx*(1+ log(%))

A variavel N representa o nimero total de documentos indexados. O Intermedia converte o
resultado dado pela fun¢do acima num nimero entre 0 (nenhum termo) e 100 (bastantes termos,
superior ou igual ao limite para obter pontua¢ao méxima).

A funcao acima nao tira proveito de toda a informagao existente nas paginas Web, tratando
todos os termos de forma idéntica, independentemente de fazerem parte de titulos ou cabecalhos de
documentos. Para superar esta limitacao, extraimos dos documentos informacao para ponderar o
peso de cada termo nos documentos com base nesta informacao. Estes pesos sao calculados por um
novo algoritmo, sendo estes também utilizados para apuramento do ranking global no TUMBA.

Inicialmente, em off-line, é computado um peso de apresentag¢ao para cada termo de cada do-
cumento que aparece em destaque, em fung¢ao do tamanho do tipo de letra e formato com que é
representado. Para exemplificacdo da forma como sao computados os pesos de apresentagao, to-
memos um documento HTML com apenas termos em negrito, Heading 1, Heading 2, Heading 3 e
Heading 4. Como Heading 4 apresenta o menor tamanho de entre todos, atribuimos aos termos
dentro deste Heading um peso de uma unidade; a Heading 3, que apresenta um tamanho um pouco
maior, duas unidades; a Heading 2 trés unidades e a Heading 1 que apresenta o maior tamanho,
quatro unidades. Os termos em negrito valem também duas unidades j4 que apresenta tamanho
semelhante a Heading 3. Cada termo num documento terd um peso de apresentacao total correspon-
dente ao valor do somatoério de todas estas contribuicoes. Por exemplo, se num documento o termo
ranking aparecer uma vez em negrito e outra vez a Heading 1, o seu valor serd 2 + 4 = 6 unidades.

Contudo, o peso assim atribuido aos termos é independente do tamanho dos documentos, dai que
esse valor deva ser ajustado pelo nimero total de termos do documento:

- ) eso__apresentacao(t
peso_ apresentacdo_ajustado(t) = tiapl te_rmI:)s docfme(n‘zo

(3)
Devido & enorme quantidade de termos e respectiva informacao passivel de ser armazenada com
estes pesos, e como estes vao ser usados em tempo de execucao, hd que procurar a melhor relagao
precisao/tempo de resposta. Para tal torna-se necessario limitar o niimero de termos a apresentar.



No TUMBA fizemos esta limitagdo com base numa férmula simples. Achamos razoavel inserir um
termo apenas se este aparecer em negrito pelo menos uma vez em cada 50 termos. Como os valores
dos pesos dos termos sao atribuidos em funcao da relagao do tamanho do tipo de letra e formato
em que sao visualizados, é o mesmo que dizer que inserimos um termo se aparecer pelo menos num
Heading 1 em cada 100 termos, ou pelo menos num Heading 4 em cada 25 termos. S6 registamos
assim na base de dados um termo se este tiver um peso de apresentacao ajustado superior ou igual
a 0.04 (2/50 = 4/100 = 1/25).

Obtemos assim, por cada documento, os termos que mais descrevem cada documento, juntamente
com o valor obtido pela formula (3) que é utilizado na fun¢ao de ranking. Quando se faz uma
pesquisa, verifica-se para cada documento se possui os termos da pesquisa, e para cada um desses
termos adiciona-se na fungao de ranking uma contribuicao relativa a esse termo com base no seu
peso total de apresentacao ajustado, previamente armazenado.

Para analise dos termos que sobressaem nos documentos, extraimos também, off-line, o titulo de
cada documento. Dispomos para tal de uma outra fun¢ao de ranking que, com base nos termos dos
titulos, devolve um valor que corresponde ao nimero de termos que foram inseridos na pesquisa e
que estao no titulo, dividido pelo nimero total de palavras do titulo.

4.2 Algoritmos de analise da estrutura

O algoritmo de PageRank explicado na seccao 3, foi dos algoritmos que utilizam a estrutura de
links da Web o que implementamos. Para utilizagdo efectiva deste algoritmo, hid um conjunto de
detalhes de implementacao importantes a resolver:

e Muitas paginas apontam para paginas iguais mas com URLs diferentes. Por exemplo, a pagina
A da Figura 1 aponta para a pagina B e a C para a D. Imaginemos que B e D sao a mesma
pagina mas com URLs diferentes. Neste caso o PageRank é repartido pelas duas paginas em
vez de ser posto numa s0, ficando aquela pagina com um PageRank menor do que ela tem na
realidade. Ha também o caso de a mesma pagina ter aliases de URLs no servidor Web. Estes
problemas s6 podem ser resolvidos comparando os contetidos das paginas e associando a todas
um tnico URL.

e Consideremos uma pagina P de um site com um PageRank elevado. Todas as paginas apontadas
por P no mesmo site, poderdao também ter um PageRank elevado se forem referidas por P, o que
é provavel. Deste modo todas essas paginas de um site com a mesma informagao relacionada
tenderao a aparecer nas primeiras posicoes do ranking, o que nao é desejavel ja que um utilizador
procura nao s6 precisao mas também diversidade nas fontes de informacao. Uma solugao
consiste em utilizar s6 os links de péaginas que apontem para fora do seu site. Contudo, a
defini¢ao do que constitui um site é sempre subjectiva, pelo que se torna dificil a sua delimitacao.
No TUMBA optamos inicialmente por assumir que um site corresponde a um servidor Web.

e No problema do refor¢o miituo entre sites, como descrito na subsecgao 2.2, se muitas das paginas
de um site tiverem um PageRank elevado e referenciarem todas a mesma pagina de outro site,
esta pagina iré ficar com um PageRank elevado dependente apenas do critério do autor desse
site. Este problema costuma acontecer por exemplo quando todas as paginas de um site tém

10



um link no seu fim referenciando outra pagina (por exemplo da empresa que concebeu o site).
Idealmente todas as paginas de um site ao apontarem para uma pagina de outro site deveriam
ter a mesma influéncia nesta, como se apenas uma ou poucas a referenciassem. Para conseguir
isto foi dado a cada link um peso. Se estiverem n péginas de um site a apontar para apenas
uma pagina de outro site, o peso de cada link é 1/n, sendo depois o PageRank desse documento
multiplicado pelo peso do link antes de ser somado ao documento referido. Ou seja:

PageRank(P;) =>_(PageRank(P;) = Peso(Link(P;, P;))) V(P, P;) € A

Em [6] Kleinberg propoe que, em vez de a influéncia de vérios documentos de um site ao
referenciar outro ser igual a influéncia de apenas um documento, ou seja 1/n, ser antes conta-
bilizada a influéncia de m documentos, com m entre 4 e 8. Assim limita-se as referéncias a m
documentos. Mas, deste modo os pesos nao estao distribuidos equatitativamente pelos varios
links, j& que podem estar a ignorar os links dos documentos que tiverem maior ou menor peso.
O melhor é permitir todos os links mas apenas contar uma percentagem deles, sendo esta m/n.
No TUMBA seguimos esta opcao, e tomamos o parametro m = 4, ou seja permite-se que até
4 documentos de um site referenciem o mesmo documento de outro site para que o peso do
link seja normal, ou seja 1. Caso contrario, contabiliza-se o peso dos links em 4/n, sendo n o
numero de links a referenciar o documento.

Outro problema, embora nao intrinseco ao algoritmo como os anteriores, e que afecta os resultados
deste assim como o ranking global, prende-se com o facto de muitas paginas de entrada de sites, apesar
de terem um PageRank elevado nao conterem qualquer texto, mas apenas imagens ou animagoes do
programa Macromedia Flash. Nestes casos, se seleccionarmos apenas as paginas com os termos
de pesquisa para posterior processamento do seu ranking, as paginas sem os termos nunca serao
seleccionadas. A solucao por nos encontrada baseia-se na utilizacdo do texto das ancoras dos links
que referenciam a pagina em questao, ja que as ancoras normalmente tém descricoes mais exactas
do contetido da péagina que a propria pagina [8].

Para que o PageRank possa ser computado eficientemente, ha que ter algum cuidado na codifi-
cagdo do algoritmo. Uma implementacao simplista tera de fazer imensas multiplicagoes desnecessa-
rias, ja que a matriz M é booleana. Sendo assim, implementamos o algoritmo PageRank da seguinte
forma:

1.

Construir uma estrutura que vai conter para cada pagina, a lista de paginas que
referencia e o total das paginas que referencia (tot_ref(P)).

. Inicializar o vector de PageRank PR das paginas com 1/N (sendo N o namero total

de péginas)

. Em cada iteracao fazer:

(a) para cada pagina P, atribuir a cada pagina F referida por P,
PR(F) = PR(F) + (PR(P)/tot_ref(P)

(b) multiplicar todos os elementos do vector PR por d e adicionar-lhe (1 — d)
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No calculo do PageRank executamos um ntmero de iteracoes igual a logl, sendo [ o ntimero de
links do universo de documentos. Este valor foi obtido a partir da analise do estudo efectuado em
[11]. Embora este estudo tenha sido efectuado para grandes colecgbes de links, o valor adapta-se
bem & nossa colecgao, convergindo para um valor exacto ao fim do niimero de iteragoes previsto pela
expressao acima. Deste modo apenas com somas, calculamos o PageRank de todas as péaginas de
maneira eficiente e rapida, tal como demonstrado em [16].

De salientar que no passo 2 do algoritmo, podemos inicializar o vector de PageRank PR de forma
diferente. Em vez de atribuir 1/N a todas as paginas, podemos dar um peso maior a paginas mais
visitadas e de maior importancia. No entanto, o somatoério dos valores do vector PR tem de continuar
a ser 1, visto que representa a soma das probabilidades de escolher uma péagina [17].

5 Resultados

Os resultados iniciais obtidos sao promissores tanto em tempo de resposta as pesquisas, como
também em precisao. Ainda nao dispomos de dados estatisticos relativos as pesquisas com a Web
correspondente ao universo Portugués presentemente indexado pelo TUMBA. Por isso, os dados
apresentados nesta versao do artigo referem-se a um sub-universo deste de menores dimensoes, cor-
respondente as paginas do dominio .FC.UL.PT (Faculdade de Ciéncias da Universidade de Lisboa).
Este contabiliza um total de 48748 documentos e tem 13137 links de paginas para paginas exteriores
ao seu site. Os dados relativos aos algoritmos de ranking aqui apresentados, baseiam-se numa analise
de 375 pesquisas realizadas pelos utilizadores do site da Faculdade de Ciéncias em http://www.fc.ul.pt.
Interessa por isso salientar que as pesquisas efectuadas, assim como os seus resultados estao restrin-
gidos a este dominio, ja que os utilizadores sao na sua maioria alunos e docentes da Faculdade de
Ciéncias.

O tempo de resposta da funcao de ranking do TUMBA a um pedido varia entre 0,02 e 5 segundos,
num servidor Dell Power Edge 1300, com 2 processadores Pentium IIT a 500 Mhz. O valor médio do
tempo de resposta observado é inferior a 3 segundos.

O algoritmo de PageRank efectuou logn (5) iteragoes em 3.8 segundos para computagdo do
PageRank de cada pagina, sendo n ja referido anteriormente de 13137 links, o que d4 uma média de
0.76 segundos por iteragao. Apesar de os valores nao serem comparaveis, a equipa do Google refere
que calcula 26 milhdes de paginas em poucas horas num computador médio [8], isto em 1998.

Em relagao a avaliacao da precisao do TUMBA, observamos por analise dos dados registados sobre
as pesquisas efectuadas, que o documento escolhido pelo utilizador apés colocada uma pesquisa esta
em média na quarta posicdo. E um resultado positivo embora condicionado por dizer respeito a um
dominio relativamente restrito.

A Tabela 1 refere as 10 pesquisas mais efectuadas pelos utilizadores no motor de busca TUMBA.
Tal como os autores de outros motores de busca, observimos que as pesquisas efectuadas no TUMBA
sao pouco especificas e muito abrangentes. Quase todas tém apenas um termo na pesquisa.

A Figura 3 mostra o ntumero de vezes que documentos apresentados na posi¢ao de ranking X
foram escolhidos. O niimero de vezes que as paginas foram escolhidas na primeira posi¢ao do ranking,
ou seja 50, é um bom indicador da precisao do TUMBA. Pode-se ver que este valor é superior ao
das outras posi¢oes do ranking. A soma de documentos seleccionados apresentados nas 10 primeiras
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Tabela 1: pesquisas mais frequentes no TUMBA
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Figura 3: Nimero de selecgoes de documentos em funcao do ranking com que foram apresentados

posi¢oes é de 139, ou seja, em 37% das pesquisas, 0 TUMBA encontrou documentos relevantes na
primeira péagina de resultados.

O algoritmo de PageRank apresenta bons resultados na obtencao da importancia da pégina,
e dos algoritmo utilizados, é o que mais contribui para a eficiéncia do TUMBA, j4 que sem ele
observamos um grande decréscimo na precisdao. A funcao de TFxIDF de Salton disponibilizada
pelo Oracle Intermedia mostrou bons resultados como esperado, ja que o modelo vectorial sempre
obteve bons resultados. A funcao de ranking por anélise dos termos dos titulos aumenta também
significativamente a qualidade dos resultados, confirmando a nossa intuicao que os documentos com
os termos de pesquisa contidos no titulo sugerem que estes sao relevantes para o utilizador. Os dados
extraidos das paginas Web sobre a visualizagdo do tamanho e formato dos termos, e a sua forma
de pesagem eficiente e simples baseado na relatividade dos seus tamanhos, fornecem informacao que
ajuda em muito no melhoramento da precisao do TUMBA, ja que deste modo obtemos para cada
documento os termos que mais o descrevem.

A funcao global de ranking mostrou como a conjuncao dos diferentes tipos de ranking fez com que
as fragilidades de alguns tipos de algoritmos fossem complementadas pelos pontos fortes dos outros
tipos, conseguindo-se assim muito melhores resultados do que se tivéssemos apenas uma funcao global

13



sem junc¢ao de algoritmos de diferentes tipos de ranking.

6 Conclusoes e trabalho futuro

Através da implementagao de alguns algoritmos e mecanismos de ranking baseados em trés tipos
diferentes de analise, construimos a fungao de ranking de documentos do motor de busca TUMBA,
que combina os resultados dos diferentes tipos. Estes baseiam-se na avaliacao do contetido dos
documentos, na estrutura de links da WWW e na interaccao do utilizador com o motor de busca.
A sua conjugagao origina que muitas fragilidades de um tipo de algoritmos sejam complementadas
pelos pontos fortes de outros tipos, obtendo-se assim melhores resultados do que com apenas um
tipo.

A literatura existente, apesar de nao ser escassa, ¢ muito limitada no tema de conjugacao de
diferentes tipos de algoritmos de ranking. Foca principalmente na apresentagao de novos algoritmos
e na comparagao de resultados entre algoritmos do mesmo tipo. Foi por isso dificil conseguir uma
funcao global de ranking que conjugasse os diferentes tipos e apresentasse bons resultados.

O pré-processamento dos documentos, como a extrac¢ao de informacao da visualiza¢gao do tama-
nho e formato dos termos, apresentou sérias dificuldades. Foi utilizada uma ferramenta construida
por noés para extraccao dessa informagao nos documentos HTML, baseada na sintaxe publicada para
esta linguagem [18]. Mas o niimero de documentos com sintaxe incorrecta é elevado, obrigando-nos a
dispender muito tempo na adaptacao da ferramenta para suportar um nimero elevado de incorrecgoes
de sintaxe.

Foi também dificil conseguir que o TUMBA apresentasse respostas num reduzido intervalo de
tempo, ja que a informacao a ser processada é muita. Por isso pré-processdmos o méaximo de infor-
magao possivel e elimindmos todos os calculos possiveis na fun¢ao global de ranking.

A analise inicial dos dados de utilizagao do TUMBA no dominio .FC.UL.PT da Faculdade de
Ciéncias da Universidade de Lisboa sobre o nosso ranking permite-nos concluir que este apresenta
um bom grau de precisao.

Na proxima versao do TUMBA o ranking ser4 melhorado com mais mecanismos e algoritmos de
analise de:

conteddos: utilizaremos informagao adicional na computacao do ranking, como a data de criagao do
documento, para avaliar o grau de actualidade dos documentos, ou o niimero links quebrados,
ou seja, o numero de links que apontam para documentos que ja nao estao acessiveis. Faremos
também a deteccao de termos da pesquisa nos URLs de documentos. O texto das ancoras dos
documentos pode servir também para anélise dos documentos que referenciam. Zhu e Gauch
realizaram um estudo sobre o efeito de anélise de alguns destes contetidos para aumentar a
precisao na pesquisa e reportaram bons resultados [12].

estrutura de links: no algoritmo PageRank, podem-se atribuir maiores valores de PageRank inicial
as paginas com maior probabilidade de serem vistas, devido & sua importancia e popularidade.
Com o nosso conhecimento especializado de Web portuguesa, iremos fazer estes PageRanks
iniciais reflectir o padrao de acessos dos utilizadores de Portugal, de forma a que os resultados
reflictam as suas preferéncias.
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interacgao: para além de se utilizar a informacao processada para obter dados da precisao do

ranking, podemos utilizar também essa informagao no préprio ranking para dar maior peso aos
documentos escolhidos em pesquisas semelhantes. Podemos, por exemplo, dar maior peso aos
documentos mais seleccionados pelos utilizadores para determinadas pesquisas ou pesquisas
relacionadas com determinado tema, e menor peso aos que tém um alto ranking e nunca sao
seleccionados. Uma das funcionalidades que o motor de busca TUMBA podera oferecer é um
refinamento das pesquisas ou uma ajuda a pesquisa. A medida que o utilizador vai inserindo
uma pesquisa, o sistema vai devolvendo propostas de pesquisas mais especificas, semelhante ao
motor de busca Altavista [19]. Um sistema deste tipo é descrito em [20] e o sistema, no caso
de nao devolver resultados e detectar palavras com ortografia incorrecta, podera apresentar
propostas alternativas de termos a inserir na pesquisa, como faz por exemplo o motor de busca
Google. Pode-se inserir para cada pagina o nimero de clicks efectuadas sobre ela nas pesquisas
em que apareceu, e utilizar este valor na funcao de ranking, assim como o tempo médio de
visualizagao desses documentos. Um sistema que utiliza este tipo de informacao est4 descrito
em [21].
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