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Recuperacédo de Informacgéao

No presente capitulo sdo apresentados os fundamentos da é&rea de
Recuperacdo de Informacdo utilizados em Mineragdo de Textos, como por
exemplo, os modelos de representacdo de documentos e as principais operagdes
envolvidas nestes processos. A area de Recuperacdo de Informacdo na Internet

também é abordada, com foco exclusivo para a Web.

4.1.
Introducao

Recuperacdo de Informacdo lida com a representacdo, armazenamento,
organizagao e acesso a itens de informacgdo (BAEZA-YATES & BERTIER, 1999)
(MANNING, RAGHAVAN, & SCHUTZE, 2007). O conceito de itens de
informacao, neste contexto, refere-se ao tratamento diferenciado que estes objetos,
geralmente documentos textuais, recebem: todos possuem muita ou pouca
relevancia. Julga-se um documento relevante quando este supre a necessidade de
informacdo do usuéario. Relevéncia, a caracteristica central de Sistemas de
Recuperacdo de Informacdo, é o que distingue Sistemas de Recuperacdo de
Informacdo de Sistemas de Recuperacao de Dados.

Recuperacdo de Dados busca meios eficientes de recuperar objetos baseado
em um critério simples: dado o conjunto de termos desejado, encontrar todos 0s
documentos que atendam ao critério booleano determinado. E isto € suficiente
para muitas aplicac6es, como por exemplo, Sistemas Gerenciadores de Bancos de
Dados. Mas, para um usuario que deseja informacdes sobre um determinado
topico, a consulta baseada em termos nem sempre trara somente bons resultados,
ou seja, nem sempre sera relevante. A Tabela 4 apresenta algumas das diferencas
entre Recuperacdo de Dados e Recuperacdo de Informacdo (RIJSBERGEN,
1979).
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Caracteristicas Recuperacéo de Dados Recuperacéo de Informacéo
Comparacéo Exata Aproximada

Dados Fortemente estruturados Fracamente estruturados
Inferéncia Deducéo Inducéo

Modelo Deterministico Probabilistico

Ling. Consulta Artificial Natural

Esp. da Consulta Completa Incompleta

Tabela 4 - Comparacdo entre Recuperacdo de Dados x Recuperacdo de Informacéo

Usuérios de Sistemas de RI estdo mais interessados na recuperacdo de
informacdo associada a documentos do que na recuperacdo dos termos presentes
nestes. Com o crescimento do volume de publicacbes, ao longo dos anos, foram
desenvolvidas técnicas especificas para a area de Recuperacao de Informacgédo com
0 intuito de atender as necessidades dos usuarios.

A ferramenta mais importante para auxiliar o processo de recuperacdo de
informacdo é denominada indice. indices sdo estruturas de dados associadas a
parte textual dos documentos, e, portanto, indicam o local onde a informacéo
desejada pode ser localizada. Segundo (BAEZA-YATES & BERTIER, 1999), ha
aproximadamente quatro mil anos ja sdo praticadas técnicas de catalogacdo
manual por indices.

Recuperacdo de Informacdo, antes, interesse de poucos, agora, € uma das
areas que mais tem recebido atencdo de cientistas e pesquisadores. Contribuiu
principalmente para isto a explosdo demogréafica da Web que é de longe o maior
acervo de dados do mundo (CHAKRABARTI, 2003). E na Web, prevalecem os
documentos hipertextos que, em sua esséncia, constituem o objeto de estudo de
RI: documentos textuais.

A crescente complexidade dos objetos armazenados e o grande volume de
dados exigem processos de recuperagdo cada vez mais sofisticados. Diante deste
quadro, recuperacdo de informacdo apresenta a cada dia, novos desafios e se
configura como uma area de significancia maior (CARDOSO, 2000).

Porém, além de muito sucesso, a Web também trouxe novos desafios para a
area de RI. Por ser um ambiente onde impera a cultura liberal e informal de

propagacdo de conteudo, encontrar informacdo relevante na Web tem sido cada


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0621324/CA


PUC-RIo - Certificagao Digital N° 0621324/CA

62

vez mais dificil, motivando também uma grande pesquisa em torno da

Recuperacéo de Informacédo na Internet, em especial, na Web (ver item “4.4”).

4.2.
Historico da area de Recuperacéao de Informacgéo

4.2.1.
12 Fase — Décadas de 50 e 60

Sistemas de Recupera¢do de Informagdo foram originalmente utilizados
para gerenciar a explosdo de contetido da literatura cientifica na segunda metade
do século XX (RIJSBERGEN, 1979). Bibliotecas estdo entre as primeiras
instituicGes a adotarem Sistemas de RI.

Em suas primeiras versoes, Sistemas de RI funcionavam como um simples
catdlogo eletrbnico. O processo de indexacdo era basicamente manual e 0s
documentos eram indexados somente pelos termos principais de um dicionario de
sindnimos criado para este proposito: um dicionario thesaurus (ver item “3.3.2”).
A idéia deste conceito € simples: permitir a indexacdo somente do termo principal
sempre que o proprio termo ou termos sindnimos estiverem presentes em um
texto, evitando assim, que a escolha de um sinénimo ou outro possa impedir a
localizacdo do documento. J& na década de 60, Sistemas de RI deram inicio ao
processo de indexacdo automatica, porém, somente titulo e abstract eram

processados. Surgiram também os primeiros algoritmos de busca textual.

4.2.2.
22 Fase — Décadas de 70 e 80

Neste periodo, houve grandes avancos na area tecnoldgica, o que resultou
em aumento significativo do poder computacional da época, permitindo, também,
a evolucdo de diversos sistemas, inclusive dos Sistemas de RI. Avancos como a
indexacdo automatica de todo o contetido e o desenvolvimento de funcionalidades

adicionais de pesquisas foram possiveis.
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RI — unida a &rea de Linguistica — iniciou o0s primeiros estudos de
Processamento de Linguagem Natural possibilitando a criagdo de um sistema
simples de perguntas-respostas (BAEZA-YATES & BERTIER, 1999). Foi
também nesta fase que o modelo de representacdo de documentos mais utilizado

foi criado: o Modelo de Espaco Vetorial.

4.2.3.
32 Fase — Década de 90 em diante

Nesta fase, o grande crescimento da Web e a necessidade de informacéo
relevante neste ambiente colocaram em foco novamente a area de RI.
Inicialmente, técnicas tradicionais de Sistemas de RI foram utilizadas, porém,
grandes foram os problemas encontrados na adaptacdo destas técnicas:

e Escalabilidade das solugfes: escalabilidade, neste contexto, indica a
capacidade de preparo para a manipulacdo de grandes quantidades
dados, seja esta relacionada ao poder de processamento ou
armazenamento.

e Velocidade de atualizacdo das paginas-web: a incrivel velocidade de
modificacdo do conteldo dos web sites torna dificil manter um
indice operacional e coerente sem saber a freqliéncia de atualizacdo
dos documentos indexados.

e Velocidade de acesso aos documentos: em razdo da sua distribuigéo
geografica mundial, a Web contém documentos nas mais diversas
localidades. O acesso e indexacdo destes documentos exigem a
disponibilidade dos mesmos, além do tempo necessario para que
toda a informacao neles seja transferida de um local para outro.

Atualmente, novas tecnologias estdo sendo desenvolvidas para explorar as

peculiaridades de um documento hipertexto e toda a sua relacdo na Web.
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4.3.
Recuperacéo de Informacao Classica

Recuperar informacdo é o propdsito basico de qualquer sistema
Recuperacdo de Informacgdo. Baseada em indices, a recuperacdo de informacéo
nestes sistemas obedece & arquitetura ilustrada na Figura 26.

Usuario

v

Necessidade de
Informagdo

Colecéo de
Documentos

Indexagdo Textual

Recuperagdo da Informagédo

Documentos relevantes

Figura 26 - Sistema Classico de Recuperacao de Informagao

Neste modelo, duas entidades justificam a existéncia de um sistema de RI: a
colecdo de documentos, estes, geralmente textos, e 0 usuario com necessidade de
informagdo. Os outros componentes decorrem destes.

A consulta é a representacdo formalizada da necessidade de informacéo do
usuario em uma linguagem entendida pelo sistema. O processo de especificacdo
da consulta geralmente é uma tarefa dificil. Ha freqlientemente uma distancia
semantica entre a real necessidade do usuario e o que ele expressa na consulta
formulada (CARDOSO, 2000). Essa distancia é gerada pelo limitado


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0621324/CA


PUC-RIo - Certificagao Digital N° 0621324/CA

65

conhecimento do usuario sobre o universo de pesquisa e pelo formalismo da
linguagem de consulta.

Assim que formalizada, a consulta é processada junto aos documentos, que
estdo representados pelos seus respectivos modelos de representacdo textuais, e,
em seguida, a resposta a necessidade de informacédo na colecdo de documentos é
exibida ao usuério. O processo de recuperacao consiste na geracdo de uma lista de
documentos recuperados para responder a consulta formulada pelo usuario. Os
indices construidos para uma colecdo de documentos sdo usados para acelerar esta
tarefa. Além disso, a lista de documentos recuperados € classificada em ordem
decrescente de um grau de similaridade entre o documento e a consulta
(CARDOSO, 2000).

Os modelos de representacdo textuais utilizados em Sistemas de Rl podem
ser vistos como uma representacdo fortemente estruturada dos textos. E, como
todo documento é considerado um conjunto de termos ou tokens, esta nova
representacdo estruturada € baseada na presenca ou auséncia destes termos ou
tokens.

Quando todo o conjunto de tokens de um documento é utilizado para
representa-lo tem-se uma indexacéo textual completa ou full text indexing. Porém,
embora a indexacao textual completa seja aquela que forneca a visdo légica mais
completa de um documento, nem sempre é possivel utilizad-la, em razdo do
elevado custo computacional para 0 manuseio desta enorme quantia de dados,
tornando necessario que um documento seja representado por um conjunto menor
de tokens.

Como nem todas as palavras num texto ndo igualmente importantes para
representa-lo semanticamente, para que seja bem representado por um conjunto
menor de tokens, um documento pode ser submetido a sucessivos métodos de
processamento textual, tais como remocéo de stopwords e stemming, que visam
eliminar contetdo irrelevante do texto, permitindo que seja possivel a
representacdo l6gica do mesmo. A Figura 27 ilustra algumas das possibilidades
existentes em um processo de indexacdo (BAEZA-YATES & BERTIER, 1999).
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Identificagdo
de Tokens

Remocéo de
stopwords

Indexagdo

.

Documentos '
v

Full Text > Indices

Figura 27 — Etapas possiveis no processo de Indexacdo de documentos textuais

Por utilizar seus proprios métodos de processamento textual, o interesse de
Mineracdo de Textos na area de RI restringe-se as técnicas de representacdo e
identificacdo de documentos. Muitos dos métodos de processamento textual
utilizados em Mineracdo de Textos foram baseados naqueles utilizados em RI, e,
portanto, foram abordados, sob o enfoque de Mineracdo de Textos, no item “3.2”.

A sequir, serdo apresentados dois modelos de representacdo de documentos
utilizados, tanto em R1, como em Mineracdo de Textos: Modelo de Recuperacéo

Booleano'® e Modelo de Espaco Vetorial.

4.3.1.
Modelo de Recuperacédo Booleano

Um dos primeiros modelos de pesquisa a ser adotado foi o Modelo de
Recuperacdo Booleano ou, simplesmente, Modelo Booleano. Fundamentado na
Algebra Booleana e na Teoria dos Conjuntos, interpreta toda consulta como uma
expressao logica, permitindo até mesmo a utilizacdo dos conectivos logicos “e”,
“ou” e “nao”, e, portanto, possui critério de decisdo simples para julgar a
relevancia de um documento: documentos relevantes sdo aqueles que contém, ou
ndo, os termos que satisfazem a expressdo logica da consulta.

Em virtude do critério de decisdo binario deste modelo nédo existem meios
para a realizacdo de igualdade parcial da consulta com os documentos. Portanto,

também ndo existem critérios de graduacdo de relevancia dos documentos

'8 Do termo inglés, Boolean retrieval model.
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encontrados, ou seja, ndo € possivel ordenar documentos de acordo com a
relevancia individual de cada um.

Este modelo de representagdo € muito mais utilizado em Sistemas de
Recuperacdo de Dados do que em Sistemas de Recuperacdo de Informacéo. E de
facil utilizacdo para usuarios que dominam légica booleana, 0 que ndo ocorre na
maioria dos casos.

Algumas das vantagens do modelo booleano séo a excelente performance e
a facil implementacdo. Possui como principal desvantagem a dificuldade de se
expressar a necessidade de informacdo por meio de uma expressdo booleana.
Outra caracteristica ruim deste modelo é desconsiderar a freqiéncia de ocorréncia

dos termos em um texto.

4.3.2.
Modelo de Espago Vetorial

O Modelo de Espaco Vetorial busca abordagem geométrica para resolver
problemas de representacdo de documentos. Documentos sdo representados como
vetores em um espaco Euclidiano t-dimensional em que cada dimensdo
corresponde a um token da colecdo de documentos (REZENDE, 2005), ou seja,
cada token é um eixo deste espago Euclidiano.

Neste modelo, vetores séo representados pela forma D; = (t1; to; t3; ...; ty),
em que D; é o i-ésimo documento de uma colecdo, e t, 0 n-ésimo token da colecédo
de documentos, ou seja, para cada documento da colecdo existem n tokens-indices
que os representa (SILVA A. A., 2007), conforme ilustrado na Figura 28 . Cada
token desta colecdo de documentos esta associado a sua frequéncia de ocorréncia
em cada documento, desta forma, para o documento D; e para o token tj w;; > 0
representa essa associagédo e o tamanho do eixo; no vetor D;. Quando o token j ndo

ocorre no documento Dj, tem-se w; ;= 0.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0621324/CA


PUC-RIo - Certificagao Digital N° 0621324/CA

68

Figura 28 - Representacao Vetorial do Documento Di no espago n-dimensional

No Modelo de Representacdo Vetorial, 0 processamento de uma consulta é
realizado através de um célculo de similaridade entre cada documento da colecéo
e a propria consulta, ou seja, toda consulta é também representada de forma
vetorial, e através de um calculo de similaridade entre cada documento da colecéo
e a consulta, obtém-se uma lista dos documentos relevantes para aquela
necessidade de informacao.

O Modelo do Espago Vetorial é o modelo de representagdo mais utilizado
em Mineracdo de Textos (REZENDE, 2005). Contribuem para isto a sua forma de
representacdo, intuitiva e pratica, que torna possivel:

e A ponderacdo de termos na representacdo dos documentos e
processamento das consultas;

e A recuperagdo de documentos que ndo possuem todos 0s termos
definidos na consulta;

e Ordenacdo do resultado baseada na relevancia dos documentos.

Desvantagens deste modelo de representacdo sdo a necessidade de novo
processamento da colecdo de documentos quando esta é alterada e a auséncia de

relacdo semantica entre os tokens de uma colecéo.

4.3.2.1.
Frequéncia dos termos

No Modelo de Espaco Vetorial, cada documento é representado por um
vetor cujas dimensfes séo os termos presentes na colecdo de documentos. Cada

coordenada do vetor é um termo da colecdo de documentos e possui valor
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numérico que representa a frequéncia de ocorréncia deste termo no documento
(LOPES, 2004).

A associagdo de valores numéricos as coordenadas dos vetores é conhecida

como atribuicdo de pesos™® e visa atribuir maior importancia aos termos que s&o

mais relevantes. A seguir, sdo citadas e explicadas as medidas de atribuicdo de

pesos mais comuns:

Binaria: Quando um termo esta presente em determinado
documento, é atribuido o valor true ou um para indicar esta
ocorréncia. Quando um termo estd ndo presente em determinado
documento, é atribuido o valor false ou zero para indicar esta
auséncia. Por ser muito simples, esta medida de atribuicdo de pesos é
raramente utilizada.

Frequiéncia do Termo: Frequiéncia do Termo® ou TF? é definida
como o numero de ocorréncias de um determinado termo em um
documento (SALTON & BUCKLEY, 1988). Em geral, termos
presentes em muitos documentos com alta frequéncia ndo possuem
carater discriminatdrio para a diferenciacdo dos documentos de uma
colecio e sdo considerados como uma stopword. E comum
normalizar em um documento a freqliéncia de seus termos, pois, sem
este artificio, os documentos mais extensos de uma colecdo seriam
privilegiados no processo de recuperacdo de informacdo. Na Figura
29 é ilustrado o célculo normalizado da freqliéncia do Termo; no

Documento; que possui k termos.

6, = i
] |_j —_— =
Z;,. N 4

Figura 29 — Célculo da medida TF em um documento

TF-IDF. TF-IDF ou Term Frequency — Inverse Document

Frequency é uma medida de atribuicdo de pesos que favorece termos

¥ Do termo inglés, weighting.

% Do termo inglés, Term Frequency.

21 Acronimo de Term Frequency.
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que ocorrem em poucos documentos de uma colecdo (SALTON &
BUCKLEY, 1988). E utilizada para avaliar o quio importante é um
termo para o documento em que ele ocorre, em relacdo a todos os
documentos da colecdo. A medida TF-IFD de um termo, ilustrada na

Figura 30, é a combinacédo de sua medida local (TF) e global (IDF).
tf - ldfl’] = tfi,]' X ldfl

|D|
[{d;:t; € &}

idf; = log

|D|,nimero total de documentos da colecio;

|{d] 't € d }|,n1’1mer0 de documentos em que o termo t; ocorre;

Figura 30 — Célculo da medida TF-IDF em um documento

4.3.2.2.
Calculo de Similaridade

No Modelo do Espaco Vetorial cada documento € representado por um
vetor de n dimensdes, em que cada dimensdo € um termo distinto e presente em
algum documento da colecdo. A cada termo é atribuido um peso como forma de
identificar a importancia deste no documento e para isto séo utilizadas as medidas
de atribuicdo de pesos mencionadas acima.

Uma das técnicas mais utilizadas para obter um valor de similaridade entre
documentos ou entre documentos e consultas decorre naturalmente deste modelo
de representacdo: é através do cosseno do angulo formado pelos vetores de
representacdo destes objetos (BAEZA-YATES & BERTIER, 1999).

O calculo do cosseno do angulo entre dois vetores é ilustrado na Figura 31.
Quanto mais perto de um o valor do cosseno, mais ortogonais sdo 0s vetores
comparados, 0 que significa que existem poucos termos comuns entre 0S
documentos. Quanto mais perto de zero o valor do cosseno, mais paralelos sdo os
vetores comparados, 0 que significa que existem muitos termos comuns entre 0s

documentos.
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— —_—
171 * 172

cos0 = — —

o4l X [[vll

Figura 31 — Similaridade entre dois documentos pela medida do Cosseno

4.4.
Recuperacgédo de Informacao na Internet

441.
Crawlers

Na Web, a coleta de dados pode ser realizada de forma automatizada
através de web crawlers (HEATON, 2002). Um crawler, também conhecido
como web spider ou web robot, € um rob6 que percorre a Web de forma
automatica e metddica. Dentre as ferramentas automaticas que trabalham na Web
existem algumas distingdes feitas por alguns autores, como em (HEATON, 2002).
Spiders, bots e aggregators sdo todos chamados de agentes inteligentes, que
executam tarefas na Web sem intervencdo humana. Bots sdo programas que
podem recuperar informac@es de locais especificos na Internet. Spiders sdo bots
especificos que vao até a Web e identificam mdaltiplos sites com informaces
sobre um topico escolhido e recuperam a informacdo. Aggregators sdo bots
especificos capazes de reunir dados similares de multiplos sites e consolida-los em
uma Unica pagina. De certa maneira todas as referidas ferramentas executam o
trabalho de rastreamento e podem ser chamadas, de forma genérica, de crawlers,
sendo este um termo mais utilizado como referéncia aos spider tipicos, ou seja, 0s
robds responsaveis pela varredura de toda a Internet. Essa varredura € realizada a
partir de enderecos Web fornecidos como semente, seguindo o caminho fornecido
pelos links encontrados nas paginas rastreadas. O nome Spider € uma alusdo a
aranha, que percorre um caminho na teia, ou seja, no grafo de sites da Web.

Este processo de percorrer a WWW é chamado de web crawling ou
spidering. Muitas ferramentas oferecidas na Web, em particular as maquinas de
busca (ver item “4.4.5”), utilizam o método de spidering como um meio de obter
conteudo. Frequentemente, todo o conteldo coletado por um web crawler é

armazenado para que outros componentes possam fazer uso dele. Especificamente
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no caso de maquinas de busca, este contetdo sera indexado para posterior uso no
processo de consulta.

Crawlers também podem séo utilizados em tarefas mais simples, como por
exemplo, na verificacdo da hierarquia topoldgica de um web site ou para obter
estatisticas do mesmo. Utilizando uma das ferramentas desenvolvidas para esta
Dissertacdo, foi realizado um crawling no site do Departamento de Engenharia
Elétrica da PUC-Rio. Com isto, foi constatado que existem 20 links invalidos em
todo o site, além de outras estatisticas presentes na Tabela 5. A analise do
webgraph deste site, ilustrado na Figura 32, permite também a visualizacdo dos

links das paginas deste site.

1 Péds-Graduacao | Laboratdrios i,

Pégina Principal
www .ele.puc-rio.br

.+t Graduacdo | Laboratdrios ..

Figura 32 — Webgraph do site do DEE/PUC-Rio

Total Links Testados 793
Total paginas processadas 56
Links invalidos 20
Tamanho total site (HTML)(Mb) 4
Paginas processadas / seg 37,20

Tabela 5 — Estatisticas de crawling do site do DEE
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O algoritmo de funcionamento de um crawler é simples: o processo de
rastreamento é iniciado pela visita a um conjunto de urls®* fornecidos & priori e
que recebem a denominacdo de sementes. Ao visitar um url, o crawler identifica
todos os hiperlinks® desta pagina e adiciona todos eles a uma pilha de URLs a
serem visitadas. Uma vez visitada todas as sementes, o crawler passa a visitar 0s
sites armazenados na pilha de URLs. A partir de entdo, o processo pode seguir

ininterruptamente. E o que esta resumido na Figura 33.

L5
URLs—» Agendador ——URLs—» T Downloader |wipee==
e : J/

URLs

Pilha de
URLs

Figura 33 - Funcionamento de um crawler simples

A World Wide Web ou, simplesmente, Web é o mais ambicioso servico de
comunicacdo de dados e informacdes mediadas pela Internet (TANENBAUM,
2003). E formada por uma rede de documentos multimidia conectados por
hiperlinks. Processa-se na forma gréfica, utilizando, para isso, um programa
especial denominado navegador ou browser que permite a navegacdo entre as
informacBes disponiveis nos computadores da rede. Os documentos multimidia
sdo coloquialmente chamados de paginas e podem estar na forma de videos, sons,
hipertextos e figuras. Navegar ou surfar na Web refere-se 0 ato de seguir as

hiperligacdes de um documento para outro.

22| ocalizador Uniforme de Recursos. Acrénimo de Uniform Resource Locator.

% Do termo inglés, hyperlink. Também conhecido somente por link.
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4.4.2.
URL

O sistema de enderecamento de algumas redes, entre elas a Internet, é
baseado em uma sintaxe definida para este propdsito. Esta sintaxe é denominada
de Universal Resource Locator ou, simplesmente, URL, e segue a seguinte
estrutura: “protocolo://nome _do computador/caminho_de diretorios/recurso”.

O campo protocolo designa o protocolo de acesso ao recurso. Podera ser
HTTP, FTP, entre outros. O campo nome_do_computador designa o servidor que
disponibiliza o recurso desejado. O campo caminho_de_diretorios especifica o
caminho de diretorios até o recurso. E, finalmente, o recurso ou arquivo a ser
obtido.

4.4.3.
Hiperlink

Um hiperlink é o apontamento ou referéncia, em um documento web, a
outro documento ou recurso. Como tal, pode-se vé-la como analoga a uma citacéo
na literatura. Ao contrario desta, no entanto, o link pode ser combinado com uma
rede de dados e um protocolo de acesso adequado e assim ser utilizado para direto
ao recurso referenciado (RICOTTA, 2007). E é este mecanismo que garante o

funcionamento dos crawlers.

4.4.4.
Politicas de Web Crawling

Existem trés caracteristicas importantes na Web que criam um cenéario no
qual o web crawling € muito dificil (SHKAPENYUK & SUEL, 2002):
e Grande volume de dados;
e Alteragdes de contedo muito réapidas;
e Geracdo de paginas com URLs dinamicas.
O grande volume implica na priorizacdo do contetdo que sera visitado e,
futuramente, indexado, pois, o crawler s6 pode capturar uma pequena por¢do do

universo de paginas da Web. Com uma estimativa de que menos de trinta por
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cento de toda a Web seja visivel (FUNREDES, 2007), isto é, esteja indexada,
torna-se necessario definir o que sera indexado. A maior parte das politicas de
crawling das maquinas de buscas atuais baseia-se no critério de popularidade de
um site. Quanto mais popular for um site, maior sera a possibilidade deste ser
indexado.

A enorme freqiiéncia de alteragdo de conteudo implica na dificuldade de
determinar o tempo necessario para que um site seja revisitado. Como 0s recursos
de armazenamento e processamento sdo limitados, quando comparados as
necessidades da Web, visitar novamente um site € deixar de visitar um site novo.
Por outro lado, manter um indice desatualizado é um grande convite a evasao dos
USUArios.

A geracdo de paginas com URLs dindmicas € fruto das recentes tecnologias
de scripts server-side. Esta tecnologia, alem de outras funcionalidades, permite
que se tenha para um mesmo contetdo diversos enderecos URLS. Por exemplo,
uma simples galeria de fotos pode oferecer a visualizagcdo de um mesmo contetido
de diferentes maneiras, como por exemplo, pela ordem de publicacdo das fotos, ou
pela ordem de popularidade destas, o que resulta em mais de um URL para um
mesmo conteldo. Esta combinacdo matemética cria um problema para 0s
crawlers, pois eles devem realizar infinitas combina¢6es em mudancas de script
para conseguir um conteudo unico (RICOTTA, 2007).

O comportamento de um web crawler ¢ a combinacdo das seguintes
politicas de selecdo, re-visitacdo, cortesia e paralelizacdo. A politica de selecdo
interfere no modo com que as paginas a serem capturadas sdo selecionadas. A
politica de re-visitacdo fornece informacdes sobre a periodicidade com que se
deve verificar por atualizacdes de um site ja coletado. A politica de cortesia reflete
as precaucdes tomadas por um crawler para que este ndo sobrecarregue 0S
servidores dos web sites que estdo sendo coletados. A politica de paralelizagdo €
responsavel pela coordenacdo dos web crawlers distribuidos que atuam em um
mesmo objetivo.

Como o objeto de interesse deste trabalho é a selecdo de contetido na Web,
apenas as politicas de selecdo serdo abordadas. Para ver mais sobre as outras
politicas, consulte (RICOTTA, 2007) e (CASTILLO, 2004).
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4.44.1.
Politicas de Selecdo de Conteudo

Devido ao gigantesco tamanho da Web, até os maiores search engines
cobrem apenas uma pequena porcdo dos documentos publicos existentes neste
ambiente. Estima-se que menos do que trinta por cento de toda a Web esteja
indexada (FUNREDES, 2007). Por razGes de recursos de hardware e rede
limitados, é desejavel que toda esta pequena fracdo visita e indexada ndo seja
composta de paginas aleatorias, mas, sim, de paginas populares e relevantes.

Isto requer a utilizacdo de heuristicas para determinar quais paginas devem
ser priorizadas no processo de visitacdo. Definir a importancia de uma pagina web
ndo é uma tarefa trivial, pois, muitos fatores estdo envolvidos neste processo,
como por exemplo, sua popularidade em termos de links externos que apontam
para a propria, quantidade média de visitas que recebe e até mesmo a sua URL.
Criar uma boa politica de selecdo possui uma dificuldade adicional: deve
funcionar com parte da informacéo, pois o conjunto completo de paginas web nédo
é conhecido durante a operacéo de crawling (RICOTTA, 2007).

As estratégias de selecdo de conteddo mais utilizadas sdo breadth-first e
calculo parcial de pagerank. Ambas as estratégias partem do principio de que a
Web é um grande grafo direcionado gerado pelas estruturas de links das paginas
web:

e Cada pagina web é um vértice;
e Cada hyperlink entre paginas é um arco direcionado.

Breadth-first ou busca em largura primeiro é um algoritmo de procura de
arvore usado para realizar uma busca ou travessia em uma arvore ou grafo.
Funciona da seguinte maneira: inicia a busca pelo no raiz e a cada vez que desce
um nivel na arvore, explora todo este nivel antes de descer outro nivel em busca
do objetivo.

A selecdo de conteddo na Web baseada em breadth-first ou busca em
largura primeiro tem funcionamento semelhante ao do algoritmo utilizado em
arvores: toda vez que um URL ¢ retirado da pilha, explora-se todo o contetdo de
mesmo nivel (diretério), para entdo explorar conteddo em niveis abaixo. O

funcionamento deste algoritmo esta ilustrado Figura 34.
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Figura 34 - Ordem de visitas dos sites utilizando a estratégia breadth-first

A estratégia de selecdo de contetido baseada em pagerank € uma analogia a
técnica académica de citacGes literarias: quanto mais citacfes (links direcionados
para) um livro (site) ou artigo tiver, mais importante ele é. Essa técnica fornece
uma aproximacdo numérica da importancia ou qualidade de uma péagina: essa
importancia se da pelo nimero de links de qualquer lugar da Web para aquela
pagina, sendo que, links apontados por paginas mais importantes valem mais
pontos do que links de paginas menos importantes. Por exemplo, na Figura 35, 0
web site C possui menos links apontados para ele do que o web site E, porém, o
web site C recebe apontamento de um web site de elevada pontuacdo (site B), e

por isso recebe valor maior de pagerank.

Figura 35 — Pontuacao do algoritmo de pagerank
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Outra estratégia utilizada também é chamada de crawling de caminho
ascendente. E utilizada quando crawlers pretendem capturar todos 0s recursos
disponiveis de um web site particular. Em (COTHEY, 2004) é introduzido o
crawler de caminho ascendente que deve ascender de qualquer nivel da URL que
pretende capturar. Por exemplo, quando dado um URL semente
“http://www.ele.puc-rio.br/POS/2008/index.html”, ele  tentarda  capturar
“/POS/2008/”, “/POS/”, e ““/.” Constatou-se que o crawler de caminho ascendente
foi muito efetivo em encontrar recursos isolados (COTHEY, 2004).

(RICOTTA, 2007) relata que muitos crawlers de caminho ascendente séo
conhecidos como softwares de colheita, pois eles usualmente "colhem" ou
colecionam todo o contetdo - talvez uma cole¢do de fotos em uma galeria - de
uma pagina especifica ou host.

Porém, quando o objetivo é coletar dados especificos, a estratégia mais
utilizada € a de crawler focado: web crawlers que se propGem a baixar paginas
similares ou relevantes a uma determinada pagina. Este tipo de estratégia sera

abordada com detalhes no capitulo “5”.

4.4.5.
Maquinas de Busca

Magquinas de Busca ou search engines foram o primeiro tipo de ferramenta
usada para consultar a Web (BAEZA-YATES & BERTIER, 1999). Um search
engine é um web site especializado em buscar e listar paginas da Web a partir de
palavras-chave indicadas pelo utilizador. As maquinas de busca, inicialmente,
eram baseadas na busca simples por palavras ou sentencas presentes nos
documentos web. Posteriormente, foi incluida a exploracdo da estrutura de links
para aumentar a qualidade das respostas.

Surgiram logo ap6s o surgimento da Internet, com a intencdo de prestar um
servigo importante: a busca de qualquer informagdo na Web, apresentando os
resultados de uma forma organizada, e também com a proposta de realizar a tarefa
de uma maneira rapida e eficaz. Atualmente, diversas empresas disputam a

lideranca deste segmento de servico. Entre as maiores e mais conhecidas empresas
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encontram-se 0 Google, o Yahoo, o MSN, o Baidu, e mais recentemente a
Amazon.com com o seu mecanismo de busca A9.

Embora cada méaquina de busca utilize suas proprias técnicas, 0 processo de
consulta é realizado como demonstrado na Figura 36. O usuario submete ao
processador de consultas a necessidade de informacdo por meio de palavras-
chave. Entdo, o processador de consultas ird a sua base de dados realizar o

casamento de termos e, baseado em algumas heuristicas de rank, retornard o

KA XA X

Usuarios

Consulta l TResultado

BUSCA Palavras-chave

resultado ao usuario.

Casamento de termos

Base
De
indices

ARMAZENAMENTO

Figura 36 - Processo de consulta em uma maquina de busca

A recuperacdo de informacdo no complexo ambiente da Web ¢é
relativamente facilitada pelos search engines que coletam e indexam uma parte da
imensa quantidade de paginas disponiveis neste ambiente. Para facilitar a selecéo
dos itens recuperados, a maioria dos mecanismos de busca realiza um
ordenamento dos resultados, utilizando algum algoritmo que tenta predizer a
relevancia de cada item para a necessidade de informacdo do usuario. As
primeiras referéncias sdo presumivelmente mais relevantes do que as Gltimas.

Como cada méaquina de busca utiliza seu préprio algoritmo para a coleta e
indexacdo de paginas, para uma mesma expressdo de busca, os resultados
apresentados pelos diferentes mecanismos podem variar consideravelmente. Pode-
se supor, entdo, que a combinacgdo de varios mecanismos de busca pode aumentar
a area de cobertura da Web e, conseqlientemente, permitir obter resultados mais

completos do que um mecanismo de busca tomado isoladamente.
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De acordo com (BRIN & PAGE, 1998) e, mais recentemente, com (WEN,
2006), a arquitetura comum de uma maquina de busca moderna € ilustrada na
Figura 37. Todo o processo comega com crawlers que, baseados em estatisticas
como a freqliéncia de modificacdo de um site, iniciam o trabalho de rastreamento
na Web. Baseado no que foi coletado, crawlers atualizam as estatisticas dos sites,
enviam as paginas recuperadas para o Parser e mantém, temporariamente, uma
copia em caché de alguns sites. O parser é responsdvel por interpretar a
linguagem de codificagdo do documento e remover tags de marcacdo visual e
estrutural. Uma vez extraido o contetdo informativo de um site, este é enviado ao
construtor de indices para que possa ser atualizado ou incluido na base de dados
(indices invertidos). Links identificados pelo parser sdo enviados ao crawler para
que possam ser recuperados em algum momento (incluidos em uma pilha) e para
o construtor do Web Graph. A maior inovacdo em relacdo as maquinas de buscas
de primeira geracdo é a analise do Web Graph. Algoritmos como o pagerank séo
utilizados para identificar o nivel de importancia de um site na Web baseado na

guantidade e importancia de apontamentos que este recebe.
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=igura 37 — Arquitetura de uma méaquina de busca moderna
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Na parte on-line, méquinas de busca mantém em cache uma lista das
consultas mais solicitadas. Quando uma consulta ndo armazenada em cache é
solicitada, realiza-se uma pesquisa na base de dados destas maquinas de busca,
geralmente estruturada sob a forma de indices invertidos e recupera-se a lista de
sites que atendem aquela necessidade de informagdo. Em seguida, informagdes
sobre a anélise do web graph séo utilizadas para ordenar os sites que atendem a

necessidade de informacao do usuario pelo seu nivel de importancia.
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