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RESUMO

Os motores de busca utilizam o WebGraph formado pelas paginas e seus links para
atribuir reputacdo as paginas Web. Essa reputacdo € utilizada para montar o ranking de
resultados retornados ao usuario. No entanto, novas versdes de paginas com uma boa
reputacao acabam por distribuir os votos de reputacdo entre todas as versdes, trazendo
prejuizo & pagina original e também as suas versdes. O objetivo deste trabalho é
especificar novos escores que considerem todas as versdes de uma pagina Web para
atribuir reputacdo para as mesmas. Para atingir esse objetivo, foram propostos quatro
escores que utilizam a deteccédo de versdes para atribuir uma reputa¢do mais homogénea
as paginas que sdo versdes de um mesmo documento. Os quatro escores propostos
podem ser classificados em duas categorias: 0s que realizam mudancas estruturais no
WebGraph (VersionRank e VersionPageRank) e os que realizam operacdes aritméticas
sobre o0s escores obtidos pelo algoritmo de PageRank (VersionSumRank e
VersionAverageRank).

Os experimentos demonstram que o VersionRank tem desempenho 26,55% superior
ao PageRank para consultas navegacionais sobre a WBR03 em termos de MRR, e em
termos de P@10, o VersionRank tem um ganho de 9,84% para consultas informacionais
da WBR99. Ja o escore VersionAverageRank, apresentou melhores resultados na
métrica P@10 para consultas informacionais na WBR99 e WBR03. Na WBR99, o0s
ganhos foram de 6,74% sobre o PageRank. Na WBRO03, para consultas informacionais
aleatdrias o escore VersionAverageRank obteve um ganho de 35,29% em relacdo ao
PageRank.

Palavras-Chave: ranking, deteccéo de versoes, PageRank.



ABSTRACT

Search engines use WebGraph formed by the pages and their links to assign
reputation to Web pages. This reputation is used for ranking show for the user.
However, new versions of pages with a good reputation distribute your votes of
reputation among all versions, damaging the reputation of original page and also their
versions. The objective of this work is to specify the new scores to consider all versions
of a Web page to assign reputation to them. To achieve this goal, four scores were
proposed using the version detection to assign a more homogeneous reputation to the
pages that are versions of the same document. The four scores proposed can be
classified into two categories: those who perform structural changes in WebGraph
(VersionRank and VersionPageRank) and those who performs arithmetic operations on
the scores obtained by the PageRank algorithm (VersionSumRank and
VersionAverageRank).

The experiments show that the performance VersionRank is 26.55% higher than the
PageRank for navigational queries on WBRO3 in terms of MRR, and in terms of P@10,
the VersionRank has a gain of 9.84% for the WBR99 informational queries. The score
VersionAverageRank showed better results in the metric P@10 for WBR99 and WBRO03
information queries. In WBR99, it had a gain of 6.74% compared to PageRank. In
WBRO03 for random informational queries, VersionAverageRank showed an increase of
35.29% compared to PageRank.

Keywords: ranking, version detection, PageRank.
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1 INTRODUCAO

A natureza distribuida das informac@es disponiveis na Internet levou a busca de
maneiras eficientes de executar consultas sobre uma grande colecdo de documentos. Os
motores de busca realizam essa tarefa. Entretanto, o conjunto de documentos relevantes
para uma consulta pode facilmente ter milhdes de itens. Nesse contexto, a montagem de
um ranking de resultados eficaz passou a ser uma tarefa crucial. A estrutura de links,
comum nos documentos HTML, permite estimar quais sdo as paginas mais "populares”,
partindo da premissa de que quanto maior o numero de links que apontam para certa
pagina (links esses vindos também de paginas populares), mais popular é essa pagina.

Os algoritmos que levam em conta essa estrutura de links na montagem do ranking
dos resultados de uma pesquisa sdo chamados de algoritmos de analise de links. O
algoritmo de PageRank (PAGE et al., 1998) € o que mais tem destaque nesta familia de
algoritmos. O termo PageRank é comumente atribuido a um ndmero que mede a
reputacdo de pagina Web na Internet, ou seja, quanto maior esse nimero, maior é a
reputacdo da pagina.

A velocidade com que a estrutura da Internet se modifica acaba por trazer alguns
desafios ao algoritmo de PageRank. Novas versGes de uma pagina Web acabam por
distribuir o escore de reputacdo da pagina para todas as suas versdes. Por exemplo,
considerando uma pagina Web p, um fator importante para constituir o ranking pelos
motores de busca € a quantidade de outras paginas que apontam para p. Com o
surgimento de inUmeras versdes da pagina p, os votos de reputacdo para a mesma
tendem a ficar espalhados entre as versdes, causando um efeito indesejado de
distribuicdo heterogénea do escore de reputacdo entre as versdes da pagina. O ideal é
que os votos de reputacdo sejam dados ao documento e ndo separadamente a cada uma
de suas versoes.

Além de melhorar o escore da pagina p, a deteccdo de versdes ainda pode contribuir
para melhorar o posicionamento no ranking de versdes de p, baseado nos links que
apontam para p. Por exemplo, considere a pagina
www.tempoglauber.com.br/glauber/Biografia/vida.htm que por anos foi apontada por
outras paginas como a pagina mais relevante sobre a biografia do cineasta Glauber
Rocha. Suponha agora que o dominio tempoglauber.com.br seja adquirido por uma
empresa que deseja colocar outro tipo de conteudo no site e que a pagina sobre a
biografia de Glauber Rocha tenha migrado para www.glauberrocha.com.br/glauber-
bio.html, sofrendo pequenas alteracdes relativas ao conteddo do site. As paginas que
apontam para a antiga versdo, além de terem links quebrados, ndo poderdo atribuir
reputacdo para a nova versao da pagina, visto que ndo sabem da existéncia da nova
versdo. Ao detectar que as duas paginas sdo, na verdade, versdes de um mesmo
documento logico, é possivel atribuir um escore de reputacdo Unico para o documento,
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propiciando um melhor posicionamento no ranking da nova versdo da pagina da
biografia de Glauber Rocha.

Com a finalidade de classificar as consultas submetidas a um motor de busca,
Broder (2002) prop0s a definicdo de trés classes de consultas: consultas navegacionais,
consultas informacionais e consultas transacionais. Consultas navegacionais sdo
consultas com fins navegacionais, ou seja, 0 usuério deseja ir a algum site e somente um
resultado ja satisfaz a consulta. Por exemplo, o usuario consulta “receita federal”, na
qual provavelmente o site da receita federal ird satisfazer o usuério. Ja as consultas
informacionais tém a intencdo de obter alguma informacéo sobre um topico especifico,
e normalmente mais de um resultado satisfazem a consulta. Por exemplo, a consulta
“aprender idiomas”, na qual varios resultados podem satisfazer o usuario. Por fim,
consultas transacionais tém como objetivo realizar alguma acgdo, como realizar uma
compra ou baixar algum arquivo. Por exemplo, a consulta “comprar DVD”, na qual
quaisquer paginas Web que oferecam esse servigo serdo relevantes para o usuario.

Alguns trabalhos tiveram sucesso ao adotar outra perspectiva para atribuir reputacao
as paginas Web. Existem trabalhos que conseguem melhores resultados com consultas
navegacionais (BERLT et al., 2007), outros que conseguem melhores resultados em
consultas informacionais (BAEZA-YATES et al., 2006) e outros ainda que conseguem
melhores resultados em ambas (LIU et al., 2008; CARVALHO et al., 2006).

O trabalho de Liu et al. (2008) considera a navegacgdo efetuada pelo usuario pelas
paginas como indicativo de reputacdo das mesmas. O ranking obtido dessa navegacao é
denominado BrowseRank. O BrowseRank obteve resultados melhores que o PageRank,
principalmente, nos casos em que o PageRank é afetado por spams — prejudicando
consultas navegacionais e informacionais — 0 que ndo acontece com o BrowseRank. J&
no trabalho de Berlt et al. (2007) foi proposto um modelo em que paginas de um mesmo
host ou dominio sdo agrupadas para montar um WebGraph. Esse WebGraph agrupado
foi denominado hipergrafo. A partir do hipergrafo, algoritmos de analise de links,
como, por exemplo, o PageRank, sdo aplicados para obter novos escores. Os novos
escores obtidos por Berlt et al. tiveram resultados melhores para consultas
navegacionais quando comparados ao PageRank. O trabalho proposto nesta dissertacéo,
por sua vez, utiliza a deteccdo de versGes para atribuir as paginas Web escores
homogéneos de reputacdo a todas as versbes de um mesmo documento. Os novos
escores acabam por beneficiar principalmente consultas informacionais, visto que se
baseiam no contetdo das paginas.

O objetivo deste trabalho é, portanto, especificar novos escores que considerem
todas as versbes de uma pagina Web para atribuir reputacdo para as mesmas. Para
atingir esse objetivo, foram propostos quatro escores que utilizam a deteccéo de versoes
para atribuir uma reputagdo mais homogénea as paginas que séo versdes de um mesmo
documento. Os quatro escores propostos podem ser classificados em duas categorias: 0s
que realizam mudancas estruturais no WebGraph e os que realizam operagoes
aritméticas sobre os escores obtidos pelo algoritmo de PageRank.

Os escores que realizam alteracGes na estrutura do WebGraph séo o VersionRank e o
VersionPageRank. O escore denominado VersionRank é baseado no algoritmo de
PageRank, porém diferente do PageRank, que tem como modelo o WebGraph, o
VersionRank tem o seu funcionamento baseado no VersionGraph. No VersionGraph, as
versdes de um mesmo documento Web sdo representadas como um Unico vértice no
grafo direcionado formado pelas paginas Web e seus links. Ja o escore
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VersionPageRank utiliza os valores de reputacdo atribuidos pelo VersionRank e pelo
PageRank para atribuir uma reputacdo baseada nos dois valores: quando a pagina é
unica na colecdo é utilizado o escore PageRank, quando a pagina tem versGes na
colecéo é utilizado o escore VersionRank. A principal contribuigdo desses dois escores é
a utilizacdo do modelo de VersionGraph para atribuir reputacdo as paginas Web.
Através do modelo de VersionGraph é possivel atribuir reputacdo aos documentos Web
e ndo as versdes dos mesmos — representadas pelas paginas Web.

Os escores que aplicam operacBes aritméticas sobre o PageRank sdo o
VersionAverageRank e o VersionSumRank. O escore VersionAverageRank atribui a
média dos PageRank’s das versdes de um documento a todas as suas versdes. O escore
VersionSumRank atribui a soma dos PageRank’s das versdes a todas as versdes que
compdem o documento. A principal contribuicdo desses dois escores € tornar
homogénea a atribuicdo de reputacdo a todas as versdes de uma pagina Web através de
operacOes aritméticas sobre as versdes da mesma.

Esta dissertacdo também apresenta um conjunto de experimentos que tem o objetivo
de verificar a eficiéncia dos escores propostos em comparagdo com o principal escore
de reputacdo da literatura, 0 PageRank, e 0s escores propostos por Berlt et al. Os
experimentos foram realizados utilizando colecdes extraidas de motores de busca reais:
WBR99 e WBR03. A eficiéncia dos escores foi medida utilizando as meétricas
utilizadas pela area de recuperacdo de informacdo para a Web. Os experimentos
demonstram que o VersionRank tem desempenho 26,55% superior ao PageRank para
consultas navegacionais sobre a WBR03 em termos de MRR, e em termos de P@10, o
VersionRank tem um ganho de 9,84% para consultas informacionais da WBR99. Ja o
escore VersionAverageRank apresentou melhores resultados na métrica P@10 para
consultas informacionais na WBR99 e WBR03. Na WBR99, os ganhos foram de 6,74%
sobre o PageRank. Na WBRO03, para consultas informacionais aleatérias o escore
VersionAverageRank obteve um ganho de 35,29% em relacdo ao PageRank. Ja para
consultas informacionais populares, o VersionAverageRank obteve um ganho de
14,79% na métrica P@10.

A principal contribuicdo deste trabalho €, portanto, a apresentacdo de novos escores
de reputacdo que, ao realizar a deteccdo de versdes de paginas Web, acabam por ser uma
alternativa eficiente ao PageRank e aos escores propostos por Berlt et Al.

O restante do texto estd organizado da seguinte forma. O capitulo 2 apresenta 0s
principais trabalhos relacionados com esta dissertacdo. O capitulo 3 detalha a
abordagem proposta para utilizagdo da deteccdo de versdes na atribuicdo de escores de
reputacdo as paginas Web. Os experimentos realizados para medir o impacto no ranking
apresentado pelos motores de busca, quando o mesmo é ordenado pelos escores
propostos, sdo apresentados no capitulo 4. No capitulo 5 sdo apresentadas as conclusfes
do trabalho e também os possiveis trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os principais trabalhos relacionados ao tema da dissertagéo.
Inicialmente, é apresentada a defini¢do do termo PageRank, a definicdo do algoritmo de
PageRank e algumas varia¢Oes propostas para o algoritmo de PageRank. Em seguida,
sdo apresentados os trabalhos diretamente relacionados ao tema da dissertacdo, ou seja,
trabalhos que também propdem melhorias ao processo de ranking. Seguindo outra linha,
sdo apresentadas as técnicas de deteccdo de quase duplicatas (near-duplicate). O tema
deteccdo de duplicatas € importante no contexto desta dissertagdo porque sera utilizado
um algoritmo de calculo de similaridade, ja utilizado na deteccdo de quase duplicadas,
adaptado nesse trabalho para a deteccao de versdes.

2.1 PageRank e suas variantes

Os primeiros algoritmos para ordenacdo dos resultados das consultas submetidas a
um motor de busca eram dependentes da consulta e realizavam uma analise sobre o
conteldo das paginas para montar um ranking. Basicamente era verificado se as
palavras-chave da busca estavam no titulo da pagina, ou estavam nos metadados de
descricdo da mesma e quantas ocorréncias existiam das palavras-chave no conteudo da
pagina. De posse desses valores, era atribuido um escore a cada pagina que satisfazia 0s
critérios da consulta e se montava a ordenacdo com base nos escores obtidos.

Em 1996 surgem os primeiros algoritmos que consideravam a “popularidade” das
paginas na computacdo do escore. Esse escore era computado através de um modelo de
analise de links. Esse modelo faz uma andlise do grafo, cujos vértices sdo as paginas e
os links sdo as arestas. Considerando que um link da pagina A para B ¢ um “voto de
popularidade” para a pagina B, quanto maior for o nimero de links (vindo de paginas
também “populares”) que apontam para certa pagina, maiores as chances de esta pagina
ter um escore alto. Dentre esses algoritmos, o que mais teve destaque foi o PageRank
(PAGE et al., 1998).

PageRank por definicdo € um numero que mede a reputacdo de cada pagina Web.
Isto significa que quanto maior o numero, maior serd a reputacdo da pagina. O
algoritmo de PageRank é independente de consulta, dessa forma, é possivel ordenar
todas, ou quase todas, as paginas da Internet pelo seu grau de reputagdo, ou ainda,
comparar um conjunto de paginas Web.

O algoritmo PageRank tem como principal objetivo simular o comportamento de
um usudario ao navegar na Internet. Em outras palavras, o nimero do PageRank de uma
pagina diz respeito a quao facil/dificil seria encontrar esta pagina partindo de uma URL
randdémica e, seguindo os links, se tentasse chegar a pagina desejada. Quanto maior o
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valor resultante de PageRank, mais facil seria encontrar a pagina procurada (BRIN e
PAGE, 1998).

Na atribuicdo da reputacdo, o algoritmo ainda reproduz a probabilidade de um
navegador aleatorio parar de seguir os links entre as paginas e introduzir uma nova URL
no navegador atraves de uma variavel denominada damping factor. O valor do escore
de PageRank é dado pela formula a seguir:

1—d PR(p,)
PR - =4 gy PE®)
N piEM(p;) L[:pv")

onde, d é o damping factor, N é o numero total de paginas na colecdo, M(pi) é o
conjunto de todas as paginas que tem links para a pagina pi, pj é a pagina da iteracéo
corrente. L(pj) representa quantos links de saida a pagina pj tem.

Outro algoritmo de analise de links bastante citado na literatura € o HITS, o qual ndo
atribui um Gnico escore as paginas e sim dois valores, um para links que saem da pagina
e outro para links apontam para a pagina (hub e authority) e é processado em tempo de
consulta e ndo em tempo de indexacdo (KLEINBERG, 1999).

Apos a publicacdo do artigo que propés o PageRank surgiram varios outros
trabalhos propondo técnicas para melhorar a légica e o desempenho do algoritmo de
PageRank. Um exemplo foi a proposta de variante do algoritmo de PageRank que leva
em conta os atributos das paginas Web (BAEZA-YATES e DAVIS, 2004). Em outro
trabalho foi proposto um conjunto de algoritmos baseados em links (link-based), os
quais propagam a importancia das paginas através dos links (BAEZA-YATES et al.,
2006). Também existe uma proposta de uma combinacédo dos algoritmos de PageRank e
HITS para a criacdo de um framework unificado para analise de links (DING et al.,
2002).

Nessa dissertacdo o escore PageRank sera utilizado como base para comparativos
visto que 0s escores propostos nesse trabalho utilizam, ou o préprio escore PageRank,
ou a logica do algoritmo de PageRank, na atribuicdo de reputacdo as paginas Web.

2.2 Trabalhos Relacionados

Berlt et al. (2007) propdem uma adaptacdo do algoritmo de PageRank chamada
HiperPageRank. O HiperPageRank é computado utilizando um hipergrafo ao invés de
utilizar o WebgGaph utilizado pelo PageRank. Neste hipergrafo, as paginas sdo
agrupadas de acordo com algum critério de particionamento — paginas, dominios ou
hosts, por exemplo — a fim de eliminar links “internos” desse particionamento para o
calculo da reputacdo de paginas Web. Nos experimentos realizados (BERLT et al.,
2007) com uma base com mais de 12 milhdes de paginas Web, o HiperPageRank obteve
melhores resultados para consultas navegacionais do que o PageRank.

O modelo de hipergrafos proposto por Berlt et al. é similar ao modelo de
VersionGraph proposto nesse trabalho. A diferenca dos dois modelos é que o
VersionGraph considera, na analise de links, os agrupamentos que representam todos 0s
elementos do cluster como um Unico vértice, seja nos links que apontam para um
vertice, seja para links apontados pelo vertice em questdo. Devido a essa similaridade,
0s escores propostos por Berlt et al. foram comparados aos escores propostos nesse
trabalho.
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No trabalho proposto por Carvalho et al. (2006), ao invés de propor uma alteracédo
no algoritmo PageRank, é proposta uma série de medidas visando a eliminagao de links
considerados ruidosos entre as paginas. Além disso, os autores propdem uma adaptacdo
do algoritmo de PageRank, baseada na independéncia das paginas que apontam para
uma pagina Web (CARVALHO et al., 2006). Esta série de medidas visa a melhoria do
calculo da reputacdo das paginas Web, através da deteccdo e tratamento de informacgdes
ruidosas no WebGraph de um repositorio de paginas de um motor de busca. Os
experimentos comprovam que a deteccdo e o tratamentos das informacgfes ruidosas
trazem uma melhoria em termos de MRR' e MAP? para as consultas navegacionais
populares e para as consultas informacionais populares, respectivamente, em relacdo ao
PageRank. As abordagens realizadas por Carvalho et al. para eliminacdo de links
ruidosos ndo incluem a eliminacdo de links entre versdes de um mesmo documento
Web, o que € realizado no modelo de VersionGraph proposto neste trabalho.

Analisando a reproducdo de conteldo entre as paginas Web, Baeza-Yates et al.
(2008) realizaram um estudo introduzindo o conceito de arvores genealdgicas na Web
para explicar a composicdo de conteldos das péaginas Web baseadas em textos ja
existentes em paginas mais antigas. Este estudo analisa, entre outras coisas, 0 impacto
dessa composi¢do na reputacdo das paginas Web. Este estudo revelou, entre outras
coisas, que a ordem dos resultados apresentados pelos motores de busca, contribuem
para elaboracdo de novos contetudos na Web. Essa contribuicdo deriva da premissa que
os resultados mais proximos do topo do ranking sdo os mais clicados pelos usuarios e
seus conteudos sdo copiados para a criacdo de novas paginas. O estudo estima que
23,7% das péaginas que surgem na Web no periodo de um ano, tém contetdo de paginas
ja publicadas. O estudo realizado por Baeza-Yates et al. analisa os relacionamentos das
paginas através de seus contetdos, mas ndo propde nenhuma melhoria no processo de
ranking como resultado desse estudo. Nesta dissertacdo sdo propostos novos escores de
reputacdo baseado na andlise de similaridade do contetdo das paginas Web.

Uma alternativa ao PageRank foi proposta recentemente por Liu et al. (2008) que,
ao invés de utilizar o WebGraph para computar reputacdo das paginas Web, utiliza o
grafo formado pela navegacao do usuario na Web para atribuir reputacdo as paginas. O
escore obtido através da andlise do grafo formado pelo histérico de navegacdo dos
usudrios, denominado BrowseRank, mostrou-se mais eficiente que o PageRank nos
casos em que existem distor¢Ges na analise de links. Por exemplo, pode-se considerar o
uso de spams para melhorar os escores de certas paginas Web.

Apesar de existirem varias propostas de algoritmos de analise de links que se
baseiam no modelo do algoritmo de PageRank, um problema em aberto é considerar as
versdes de um documento Web (paginas Web) no momento de atribuir reputacdo as
paginas Web, visando uma distribuicdo mais homogénea da reputacdo para as diferentes
versdes do documento Web.

! Mean Reciprocal Rank é uma métrica utilizada para consultas navegacionais, pois
quanto mais proximo do topo o resultado correto estiver, melhor o resultado obtido.

2 Mean Average Precision é uma métrica utilizada para consultas informacionais e
unifica os valores de precisdo e revocacdo em uma unica métrica.
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2.3 Deteccao de quase duplicatas

“Quase duplicatas” (do inglés near-duplicates) sdo paginas Web que diferem muito
pouco em seus contedos, diferenca essa quase sempre atribuida ao conteddo néo
relevante, ou seja, cabecalhos, rodapés, informacdes de versao, etc.

Algoritmos de célculo de similaridade tém sido utilizados para realizar a deteccdo de
quase duplicatas para melhorar um ou mais processos do motor de busca (webcrawler,
armazenamento de paginas, apresentacdo de resultados das buscas). Dois dos principais
algoritmos de deteccdo de quase duplicatas da literatura sdo baseados em shingles que
por sua vez definem um fingerprint para cada documento da colecdo (BRODER et al.
1997; CHARIKAR, 2002). A forma como os fingerprints sdo definidos € o que difere
os dois trabalhos. Monica Henzinger (2006) realizou um comparativo entre o0s
algoritmos de Broder et al. (1997) e Charikar (2002) e concluiu que o algoritmo de
Charikar é melhor para a tarefa de detecgdo de quase duplicatas.

A técnica de fingerprint proposta por Charikar (2002) se baseia no mapeamento de
vetores multidimensionais que representam as caracteristicas de uma pagina Web em
fingerprints com tamanho reduzido. Esses fingerprints, baseados nas caracteristicas de
uma pagina Web, geram um hash para cada pagina da colecdo. A grande diferenca do
hash gerado pelo algoritmo de Charikar é que para paginas com caracteristicas similares
— caracteristicas nesse caso sdo as palavras do conteudo textual das paginas — sdo
gerados hashs similares, ou seja, para paginas similares sdo gerados hashs que diferem
poucos bits um dos outros. Essa caracteristica do algoritmo de Charikar difere de outros
algoritmos tais como MD5 e SHA-1 que geram hashs totalmente diferentes para
paginas com contetdo textual similar.

Manku et al. (2007) utiliza o algoritmo de fingerprints proposto por Charikar
(CHARIKAR, 2002) para a deteccdo de quase duplicatas com o intuito de melhorar o
desempenho do processo de WebCrawler.

Os experimentos apresentados no trabalho de Manku et al. (2007) demonstram que o
algoritmo de Charikar (2007) pode ser utilizado eficientemente mesmo em repositorios
contendo bilhdes de paginas Web. O algoritmo de Charikar foi o algoritmo utilizado
nesta dissertacdo por ter comprovado sua eficiéncia na deteccdo de quase duplicatas, e
também porque o custo computacional do algoritmo ndo inviabiliza a detec¢cdo de
versdes em grandes colegdes.

A deteccdo de réplicas também pode ajudar o estudo da evolucdo do contetdo da
Web. O algoritmo de Cho et al. (2000) prop6e um método eficiente para identificar
paginas Web replicadas em uma colecdo. O estudo de Baeza-Yates et al. (2008) utiliza
uma adaptacgdo do algoritmo de Cho et al. (2000) para detectar quais paginas compdem
a arvore genealdgica de composicao de cada pagina na Web.
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3 ABORDAGEM PROPOSTA

Neste capitulo é detalhada a abordagem proposta para a utilizacdo da deteccdo de
versdes para melhorar a qualidade da atribuicdo de reputacdo as paginas Web. O
capitulo inicia apresentando uma visdo geral do trabalho através da secdo 3.1. A sec¢do
3.2 detalha 0 mecanismo de deteccdo de versdes e a sua parametrizacdo através de
experimentos. Em seguida, a se¢do 3.3 explica 0 modelo denominado VersionGraph.
Por fim, a secdo 3.4 apresenta 0s escores propostos baseados na detecgéo de versoes.

3.1 Visao Geral

O principal objetivo deste trabalho é melhorar o posicionamento das diferentes
versdes de um mesmo documento Web no ranking de resultados dos motores de busca.
A abordagem proposta é baseada na reputacdo de todas as verses do documento em
questdo. Como contribuicgéo, sdo especificados e validados novos escores de reputagéo
baseados na deteccédo de versdes de paginas Web.

Os escores propostos visam atribuir as versdes de um dado documento Web um
valor de reputacdo que represente o documento e ndo cada uma de suas versdes
isoladamente (ou seja, paginas Web que sdo versdes de um mesmo documento).
Especificamente, sdo propostos quatro novos escores, classificados em duas categorias:
0s que realizam mudancas estruturais no WebGraph (denominados, respectivamente,
VersionRank e VersionPageRank) e os que realizam operacGes aritméticas sobre os
escores obtidos pelo algoritmo de PageRank (denominados, respectivamente,
VersionAverageRank e VersionSumRank).

Os escores propostos utilizam um indice para determinar quais paginas Web
compdem um documento. Esse indice € o resultado do processo de deteccao de versoes,
cujo Unico objetivo é fornecer ao processo de atribuicdo de escores uma fonte de facil
acesso para determinar quais paginas Web sdo versdes de um mesmo documento.

A Figura 3.1 apresenta uma visdo geral da abordagem proposta. A partir do
repositorio de paginas Web é montada a estrutura denominada WebGraph, que mantém
em uma estrutura de grafo direcionado a estrutura de links do repositorio de paginas. No
WebGraph, os vértices representam as paginas e seus links as arestas direcionadas entre
as paginas. O detector de versdes, que também tem como base o repositdrio de paginas
Web, gera um indice de versdes que serve para determinar quais paginas Web séo
versdes de outras paginas. O indice de versdes e 0 WebGraph séo utilizados para montar
0 VersionGraph, onde as versdes de um mesmo documento sdo representadas como um
unico vertice no grafo direcionado formado pelas paginas Web e seus links. A partir do
VersionGraph é possivel, entdo, realizar a atribuigéo do escore VersionRank. Os escores
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VersionSumRank e VersionAverageRank sdo determinados com base no escore de
PageRank e no indice de versoes.

Repositério de paginas WebGraph

)
i | N IC

% >” Indice de

versoes
Detector de Versoes Atribui¢io do

Atribuicio do LR
PageRank — |VersionSumRank

VersionAverageRank
VersionGraph
: ! Atribuicao do
> a 4 » VersionRank

Figura 3.1: Atribuicdo de escores de reputacédo e suas dependéncias

As proximas subsecbes descrevem detalhadamente cada um dos componentes da
abordagem proposta.

3.2 Deteccao de Versoes

A deteccdo de versbes tem como objetivo gerar um indice de facil acesso no qual
seja possivel determinar rapidamente quais sdo as paginas Web que compdem um
documento. A deteccdo de versdes indica como as versdes das paginas Web estdo
agrupadas, determinando a existéncia de um documento Idgico. Ao longo dessa secéo,
sdo detalhados o processo proposto para a deteccdo de versdes, o algoritmo escolhido,
sendo ainda descritos os experimentos para a calibragem dos pardmetros do algoritmo
escolhido para deteccdo de versoes.

O processo de deteccdo de versdes deve, a partir de um repositério de paginas, gerar
um indice de versdes, conforme ilustrado na Figura 3.2. O detector de verses deve
determinar, através do indice de versdes, a qual documento l6gico uma pagina Web
pertence e quais paginas Web compdem um documento logico. Na Figura 3.2 € possivel
observar que através do indice de versdes é possivel determinar, atraves de uma lista
ordenada de todos os ids das paginas, a qual documento légico cada uma pertence.
Além disso, a partir de uma lista ordenada dos ids dos documentos logicos e uma lista
encadeada, é possivel determinar quais paginas Web compdem um documento ldgico.
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Figura 3.2: Detalhamento do Indice de Versées

Para realizar a tarefa de deteccdo de versdes, foi escolhido o algoritmo de
fingerprints proposto por Charikar (2002).

Os shingles, que determinam o valor do hash de cada pagina no algoritmo de
Charikar (2002), podem ser derivados de muitas caracteristicas das paginas Web. No
caso desse trabalho, o uso do proprio contetdo textual das paginas para geracdo dos
shingles se mostra como a escolha mais logica devido a natureza da deteccdo de
versoes.

De posse dos hashs de todas as paginas de uma colecdo, cria-se uma lista dos
identificadores (ids) das paginas ordenadas pelo hashs. O passo seguinte é determinar
qual o limiar k que representa a diferenca maxima de bits entre dois hashs de paginas,
para que as mesmas sejam consideradas versées de um mesmo documento. Esse limiar
k € comumente referido na literatura como Distancia de Hamming. Para quase
duplicatas, Manku et al. (2007) fixaram o valor de k=3.
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Figura 3.3: Gerando um indice de versdes a partir do repositorio de paginas

Com a definicdo de um determinado limiar, por exemplo 3, pode-se percorrer a lista
de hashs ordenados, determinando quais paginas sdo versées de um mesmo documento
I6gico. Com essa informacdo, é construido o indice que indica, para cada pagina Web,
quais sdo todas as suas versdes dentro da colecéo.

A Figura 3.3 simula a execu¢do do processo de geracdo do indice de versbes. A
simulacdo apresenta, detalhadamente, uma lista ordenada de hashs que é fruto de um
processamento efetuado sobre um repositério de paginas ficticio. A partir da lista
ordenada de hashs, é montado um indice baseado nessa lista e no limiar k=3. Pode-se
observar no indice, com base em k, que a atribuicdo de uma pagina a um documento
I6gico é determinada pela distancia k maxima entre as paginas Web. A partir do indice
baseado em k, & montado o indice de versdes definitivo. Esse indice tem a mesma
estrutura que aquela determinada no indice de versdes da Figura 3.2

Para tornar a comparacdo entres os hashs de cada pagina da colegcdo viavel, os
mesmos foram ordenados e comparados com os valores préximos da lista. Esta medida
que visa melhorar a desempenho do método, acaba por comprometer a revocacao, visto
que hashs com que diferem poucos bits, porém bits significativos, ndo serdo detectados
como Versoes.
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O custo computacional dessa deteccdo é muito inferior aos tradicionais métodos de
deteccdo de versdes, pois 0s mesmos precisam comparar todos 0s documentos entre si,
0 que leva a uma complexidade quadratica. Para 0 método de deteccdo de versdes
utilizado, é importante informar que a complexidade computacional média para a
montagem do indice de versdes e 0s respectivos modelos provenientes do mesmo é da
ordem de O(nlogn), visto que o maior custo envolvido é o da ordenacdo das paginas
pelos hashs gerados.

3.2.1 Validagdo Experimental para a Deteccéo de Versoes

Os experimentos dessa sec¢do visam determinar os parametros adequados para que o
algoritmo de fingerprints possa realizar a detec¢do de versdo de forma satisfatéria. Os
experimentos foram desenvolvidos com o intuito de determinar a varidvel Distancia de
Hamming (k) e o tamanho da frase utilizada para compor cada shingle (m), a serem
utilizadas na detecc¢do de verséo utilizando o algoritmo proposto por Charikar (2002).

Para realizar os experimentos foi utilizada a base da Wikipédia®. Um requisito para
conseguir medir a qualidade da deteccdo de versdes é que 0s experimentos sejam
realizados em uma colecdo na qual as versbes sejam identificaveis. A Wikimedia
disponibiliza o conteddo textual dos artigos da Wikipédia em intervalos de tempos
regulares o que possibilita verificar a evolucdo do conteudo textual dos artigos ao longo
do tempo na Wikipédia.

Para simular o efeito de versionamento, foram utilizadas trés cole¢cdes da Wikipédia
em diferentes datas: 2 de marco de 2008, 20 de junho de 2008 e 07 de novembro de
2008. Dessa forma € possivel considerar que, para cada artigo da primeira coleta, serdo
encontradas respectivas versdes ou réplicas nas coletas subsequentes. Considera-se,
portanto, que as trés colecfes sdo na verdade uma sé e que para cada artigo da primeira
coleta deve ser detectado as suas duas versdes nas outras duas coletas.

Os dados quantitativos mais significantes sobre as cole¢bes dizem respeito a
primeira colecdo (margo de 2008), pois € a partir desta colecdo que serdo realizados 0s
experimentos. A colecdo de marco de 2008 apresenta 1.379.985 artigos, sendo que
destes 210.799 apresentam tamanho superior a 1.500 bytes.

Considerando as trés colecdes como sendo uma Unica colecdo, foi aplicado o
detector de versdes a colecdo. As métricas utilizadas foram a precisao e a revocacao, da
seguinte forma: para cada documento pertencente originalmente a primeira coleta,
deveriam ser detectados como versGes somente 0s mesmos documentos da coleta 2 e 3
(ou seja, documentos com 0s mesmos ids), e, somente nesse caso, 0s valores de precisdo
e revocacao deveriam ser 1. Os dados apresentados nesta secao representam a média da
precisdo e da revocagéo para todos os documentos da primeira coleta.

O gréafico da Figura 3.4 apresenta a variagdo da precisdo obtida para cada tamanho
de frase (shingle, m) em fungdo do limiar de detecgdo (distancia de Hamming, k).
Observa-se no grafico o comportamento detectado por Manku et al. (2007), que quanto
menor o tamanho da frase, mais documentos ndo similares parecerdo similares, ou
documentos que ndo sdo versdes pareceram versdes nesse caso. Ainda no grafico da
Figura 3.4 é possivel observar uma leve queda na precisdo para frases menores que 5
quando é usado o limiar de deteccdo 10 e que se acentua no limiar de detecgéo 15.

3 http://download.wikimedia.org/ptwiki/
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Figura 3.5: Revocacdo da deteccdo de versdes na base Wikipedia.

No grafico da Figura 3.5 é apresentada a variagdo da revocacdo obtida para cada
tamanho de frase em fungéo do limiar de deteccdo. Nota-se no grafico que, ao contrario
da precisdo, tém-se melhores valores de revocagcdo com o aumento do limiar de




23

deteccdo. Esse comportamento é o natural, pois, a medida que o limiar de detecgdo de
versdes é aumentado, mais documentos sdo detectados como versdes, porém com uma
menor precisao. Observando esse comportamento foi escolhido como tamanho de frase
o valor de 5, definindo entdo m=5.

Ja o limiar de deteccdo, ou Distancia de Hamming (k), pode ser fixado em 10, ja que
com esse limiar temos a precisdo de 0,93 e a revocagdo em 0,46. Porém, esse limiar foi
deixado variavel, visto que a qualidade das paginas da colecdo Wikipédia é muito
superior as paginas de uma colecdo da Web, que possui conteudo de sites das mais
diversas origens. Essa maior qualidade se da pelo conteudo ser regrado e a inexisténcias
de cabecalhos, rodapés, propagandas, etc., que podem impactar na qualidade dos textos
das paginas Web.

Cabe ressaltar que defini¢cbes adequadas de valores de limiares séo discutidas na
literatura e ndo fazem parte do escopo do trabalho apresentado neste trabalho (Silva et
al., 2007).

Apesar da deteccdo de versdes ser uma parte importante para a qualidade dos
resultados obtidos, a proposta é flexivel para a adogao de outros algoritmos de detecgdo
de versdes de paginas Web sem nenhuma alteracdo da mesma.

3.3 VersionGraph

O modelo que melhor representa as paginas Web de uma colecdo e o0s
relacionamentos entre as mesmas através de seus links é denominado WebGraph. O
WebGraph é um grafo direcionado cujos veértices representam as paginas e as arestas 0s
links entre as mesmas. A Figura 3.6 ilustra um WebGraph no qual as letras representam
as paginas e os nimeros o escore PageRank a elas atribuidas.

Figura 3.6 WebGraph e suas respectivas atribuicdes de escore de reputacdo as paginas.
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Observa-se na Figura 3.6 que as paginas d, e e f tém respectivamente 8,5 e 1 como
escores de PageRank, baseado na reputagdo atribuida pelas paginas que apontam para as
mesmas, conforme o algoritmo de PageRank detalhado na secdo 2.1.

A partir do indice de versBes definido na secdo 3.2, as paginas Web podem ser
agrupadas em clusters de modo que todas as paginas de cada cluster sdo verses de um
mesmo documento I6gico e que cada cluster representa um documento Web.

De posse de quais paginas Web sdo versdes de um mesmo documento logico €
construido um WebGraph no qual cada vértice representa um documento l6gico e ndo
uma pagina Web. Esse novo WebGraph é denominado VersionGraph.

A Figura 3.7 ilustra a l6gica da transformacdo de um WebGraph (Figura 3.7.A) em
um VersionGraph (Figura 3.7.C) a partir da deteccdo de versdes (Figura 3.7.B). As
paginas e e f sdo detectadas e representadas como versdes da pagina d.

(A) (B) (€)

Figura 3.7: WebGraph baseado em paginas (A), no qual é aplicada a detec¢édo de
versoes (B), resultando no VersionGraph (C).

3.4 Escores de Reputac¢ao baseados na deteccao de versoes

Esta secdo descreve 0s quatro novos escores propostos para melhorar o
posicionamento de versfes de um mesmo documento no ranking de resultados dos
motores de buscas. A atribuicdo desses novos escores € efetuada levando em
consideracdo o escore de todas as versdes do documento, sendo que essas versoes
podem, muitas vezes, estarem localizadas em diferentes sites e/ou dominios na Internet.

Considerando uma pagina d bem ranqueada, podem surgir novas versfes dessa
mesma pagina em diferentes localidades da Internet: d1, d2 ... dn. Essas novas versdes
de d ndo sdo detectadas a priori como versoes de d, e, por isso, as mesmas néo teréo o
mesmo escore de d, mesmo tratando-se de versfes de um mesmo documento na Web.
De outra forma, a distribuigéo dos links entre as versdes de d pode ainda trazer prejuizos
ao escore de reputacdo de d, pois os links que atribuem reputacdo a d estdo espalhados
pelas suas versoes.

Considere, agora, que as paginas d, e e f, representadas no WebGraph da Figura 3.6,
sdo versdes de um mesmo documento. Neste caso, diversas alternativas podem ser
utilizadas para atribuir uma reputacdo mais homogénea para as paginas, visto que se
tratam de versdes de um mesmo documento.

A atribuicdo de uma reputacdo mais homogénea as paginas passa pela definigéo de
escores que utilizem a informacdo do indice de versbes para atribuir reputacdo as
paginas com base em todas as suas versdes. Todos 0s escores propostos neste trabalho
tém a finalidade de tornar mais homogéneos 0s escores de paginas que sdo versdes de
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um mesmo documento. Isso € feito atribuindo um peso Unico de reputacdo a todas as
versdes do documento.

Foram definidos quatro escores que utilizam a informacéo do indice de versfes com
trés abordagens diferentes. O primeiro escore, denominado VersionRank, promove
mudancas estruturais no WebGraph a fim de representar as versées de um documento
I6gico como um Unico vértice no grafo. O segundo escore, denominado
VersionPageRank, utiliza o escore VersionRank somente para paginas que sdo versoes e
mantém o escore PageRank para paginas unicas na colecdo. O terceiro e o quarto
escores utilizam operagdes aritméticas para atribuir uma reputacdo homogénea para
paginas que sdo versdes de um mesmo documento. Essa abordagem é utilizada nos
escores VersionSumRank e VersionAverageRank.

Os escores de reputagdo propostos nesse trabalho podem ser utilizados em qualquer
colecdo de paginas Web e tem seu uso indicado quando nessas cole¢bes houver a
incidéncia de paginas que podem ser agrupadas como versdes de um Unico documento
I6gico ou mesmo quando existe a incidéncia de quase duplicatas. A maioria das
colecBes Web reais tém a incidéncia de versdes de paginas Web que na sua maioria sao
consideradas como documentos Unicos na colecdo, 0 que estd semanticamente
inadequado.

No seguimento desta secdo, o funcionamento de cada um dos escores €
detalhadamente descrito.

34.1 VersionRank

O objetivo do VersionRank é a atribuicdo de escores de reputacdo a documentos
l6gicos na Web e ndo a paginas Web. A premissa para a atribuicdo do escore
VersionRank é a construcdo do VersionGraph (vide se¢do 3.3).

Com base no modelo de VersionGraph é possivel realizar a atribuicdo de escores do
algoritmo de PageRank a partir de um grafo que represente somente documentos do
mundo real e ndo véarias versdes de um mesmo documento. A partir dessa atribuicdo de
escores, baseada no VersionGraph (documentos) e ndo fisico (paginas), pode-se atribuir
um valor de PageRank a um documento légico e ndo a um conjunto de paginas que na
verdade sdo versdes de um mesmo documento ldgico.

A férmula para definicdo do escore VersionRank é igual a formula de defini¢do do
PageRank (se¢do 2.1), porém ao invés de considerar as paginas do WebGraph na
computacdo do escore, a formula considera os documentos do VersionGraph para o
calculo.

Esse valor de PageRank atribuido a um documento ldgico é denominado
VersionRank. O VersionRank é um valor que atribui um escore a documentos da Web,
independente de quantas versfes ou réplicas esses documentos tenham em diferentes
sites. Ao ordenar os resultados de uma busca considerando o valor de VersionRank,
garante-se que todas as versdes de um mesmo documento estejam em posicoes
préximas no ranking.

Por exemplo, considere o grafo apresentado na Figura 3.6. Observa-se que 0 voto de
reputacdo dado pela pagina web c para a pagina f é de pouco peso, e que 0s votos de
reputacdo das paginas a e b tem um peso significativo. Nesse cenario, utilizando o
escore PageRank, o posicionamento no ranking de resultados da pagina f - em um
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universo de outras paginas com contetdo semelhante e reputacdo - estaria bem distante
das péginas d e e.

Entretanto, ao considerar que as paginas d, e e f sdo versdes de uma mesma pagina e
representa-las no modelo de VersionGraph (Figura 3.8) garante-se que estas paginas
estardo em posicdes proximas no ranking ja que as mesmas terdo o mesmo valor de
VersionRank.

10

Figura 3.8: VersionGraph, e a atribuicdo do escore VersionRank.

Cabe ressaltar que o valor de VersionRank de uma pagina que nao tenha versdes nao
é igual ao valor de PageRank da mesma. Isso ocorre devido a mudanga substancial
ocorrida ao transformar o WebGraph em um VersionGraph (Figura 3.7). Como 0s
grafos podem se tornar bem diferentes, a computacdo dos escores também tera
diferencas.

Da mesma forma, vale acrescentar que o exemplo apresentado é meramente
didatico, visto que as paginas a, b e ¢ também teriam seus escores de VersionRank
alterados, pois o VersionGraph da colecdo que as mesmas pertencem viria a atribuir
para as paginas valores de reputacdo diferentes.

O VersionRank visa atribuir uma reputacdo mais correta aos documentos logicos da
Web porque faz sua atribuicdo baseada no modelo VersionGraph, porém tende a
favorecer paginas que tenham versoes.

Além disso, o modelo de VersionGraph elimina links ruidosos entre paginas, visto
que so sdo representados no modelo links entre os documentos l6gicos e ndo links entre
versdes de um mesmo documento.

34.2 VersionPageRank

O escore VersionPageRank tem como objetivo atribuir um escore de reputagdo as
paginas Web visando aproveitar o desempenho do VersionRank para paginas que
tenham versdes e mantendo o escore PageRank para paginas que séo Unicas na colegéo.
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A atribuicdo do escore VersionPageRank segue 0s seguintes passos:

1. se a pagina e Unica na colecdo, ou seja, ndo existem diferentes versdes da
mesma, é atribuida para a mesma o escore PageRank;

2. se a pagina tem outras versdes dentro da colegdo analisada, é atribuida a ela o
escore VersionRank.

Dessa forma, a lista de resultados do motor de busca é ordenada de acordo com 0s
dois escores: VersionRank e PageRank.

Este tipo de discriminagdo — atribuir dois escores com pesos diferentes para paginas
de uma mesma colecdo — ird atribuir reputacdes com significado diferente aos dois
conjuntos de péginas, visto que os escores sdo baseados em WebGraphs que tém uma
semantica diferente. Na pratica, o VersionPageRank ira tornar maior o escore atribuido
as paginas que tém versbes e manter o escore PageRank para paginas sem versoes. Esse
pode ser um comportamento indesejado e sera analisado, juntamente com outros
comportamentos, durante 0s experimentos apresentados no proximo capitulo.

343 VersionSumRank

E a soma do PageRank das paginas que compdem um mesmo documento. A
atribuicdo desse escore considera que todas as paginas que sdo versdes devem ter o
mesmo escore. A soma é utilizada para aumentar o valor do escore de todas as versdes
de um mesmo documento. O objetivo € alavancar a reputacao de todas as versdes de um
documento, atribuindo um valor elevado a todas as versdes do documento Web.
VersionSumRank (VSR) é definido como:

VSR(pi) = Z PR(pj)
pj € V(pi)

onde, VersionSumRank (VSR) da pagina pi é definido como a soma de todos os
PageRank (PR) das paginas que sdo versdes de pi e V(pi) representa esse conjunto de
versdes. De forma geral, pode-se dizer que o VSR de uma péagina pi é a soma de todos
0s PRs das paginas que sdo detectadas como versdes de pi, inclusive o proprio PR da
pagina pi.

Considere, por exemplo, o grafo da Figura 3.6. As paginas d, e e f sdo versfes do
mesmo documento. Nesse caso 0 VersionSumRank das paginas d, e e f é 14, tornando
homogéneo o escore de todas as versdes, fazendo que 0s mesmos estejam em posicoes
préximas no ranking e também em posi¢Ges mais proximas ao topo do ranking, visto
gue o escore VersionSumRank das versdes serd maior que de possiveis paginas com
contetido também relevante porém com uma unica verséo na colegéo.

O VersionSumRank atribui um escore de reputagdo mais elevado as paginas Web que
tenham versdes na colecdo. Paginas relevantes que tenham versdes terdo sua reputacéo
aumentada. Entretanto, esse comportamento pode prejudicar paginas relevantes que
sejam Unicas na colecdo e favorecer paginas ndo relevantes que tenham versoes.

3.4.4 VersionAverageRank

E a média do PageRank das paginas que sdo versdes de um mesmo documento. O
escore VersionAverageRank atribui uma mesma reputacdo para todas as versoes de um
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documento, resultando em uma distribuicdo mais homogénea do escore de PageRank.
A seguinte formula define o VersionAverageRank (VAR):

VSR (pi)
TV (pi)

onde, VersionAverageRank (VAR) da pagina pi é definido como o quociente da
divisdo entre VersionSumRank (VSR) de pi e o nimero total de versbes de pi,
representado na formula por TV(pi). De forma geral, 0 VAR de uma pagina pi é a média
de todos os PRs das paginas que sao versdes de pi, nessa média entrando também o
valor do PR de pi.

VAR (pi) =

Considere, por exemplo, o grafo da Figura 3.6. As paginas d, e e f sdo versfes do
mesmo documento. O VersionAverageRank das paginas d, e e f é 4,66, e da mesma
forma que o VSR, o VAR torna homogéneo o valor atribuido a todas as versbes das
paginas e garante a proximidade das versdes no ranking de resultado, porém néo
alavanca o valor do escore baseado em quantas versfes a pagina tem como faz o VSR.
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4 VALIDACAO EXPERIMENTAL

Este capitulo apresenta os experimentos para validacdo dos escores propostos
baseados na deteccdo de versdo. Foram realizados experimentos sobre duas colecbes
que representam dados de um motor de busca real: WBR99 e WBRO03. Os experimentos
realizados em ambas as cole¢des tém o objetivo de verificar a eficiéncia dos escores
propostos em comparacdo com o principal escore de reputacdo da literatura: o
PageRank. Para medir o impacto da ordenagdo dos resultados dos motores de busca
utilizando os escores propostos, foram utilizadas as métricas da area de recuperacéo de
informagdo para a Web.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma. A secdo 4.1 apresenta o projeto
experimental composto pelas métricas de avaliacdo, a descricdo das colegdes e a
metodologia utilizadas. A secdo 4.2 analisa os experimentos de comparacdo entre 0s
escores propostos e o PageRank, sobre a WBR99. Ja a secdo 4.3 realiza 0s mesmos
experimentos sobre a colecdo WBRO03, comparando os resultados obtidos com o
desempenho do PageRank e dos escores propostos por Berlt et al. (2007). O capitulo é
finalizado na secdo 4.4 com uma analise geral dos resultados obtidos nos experimentos.

4.1 Projeto Experimental

Esta secdo apresenta as métricas utilizadas para medicdo dos resultados obtidos
pelos escores propostos, os dados gerais dos dois ambientes sobre os quais foram
executados os experimentos, e a metodologia utilizada na execucao dos experimentos.

4.1.1 Métricas de avaliacao

Antes de apresentar as métricas de avaliacdo para motores de busca é necessario
definir os tipos de consultas, pois, para cada tipo de consulta, sdo utilizadas métricas
diferentes. Broder (2002) propdem a divisdo das consultas em trés tipos: consultas
navegacionais, consultas informacionais e consultas transacionais. Neste trabalho sé
foram utilizadas as duas primeiras. Consultas navegacionais sao consultas que o usuario
deseja ir a algum site e um resultado correto ja satisfaz a consulta. Consultas
informacionais tém como objetivo obter informagbes sobre um topico especifico,
portanto mais de um resultado podem ser relevantes para o usuario. Apresentados 0s
dois tipos de consultas utilizados nos experimentos, sdo definidas as métricas utilizadas
no seguimento do trabalho.

A precisdo € a métrica que mede qual o percentual de documentos relevantes no
universo de documentos retornados pelo motor de busca. A precisdo é dada pela
seguinte férmula:
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DocumentosRelevantes N DocumentosRecuperados

prectsao DocumentosRecuperados

A precisdo considera todos os documentos retornados pelo motor de busca.
Entretanto, uma adaptacdo bastante utilizada para motores de busca para Web é
considerar um ponto de corte nos documentos retornados, devido ao nimero elevado de
documentos retornados. Desse corte, surgem as métricas denominadas P@N (precision
at N), onde N, é o ponto de corte. Por exemplo, a métrica P@10 considera, para calculo
da precisdo, somente os dez primeiros documentos retornados pelo motor de busca.
Nesse caso, se entre esse 10 documentos, encontram-se 3 relevantes, a P@10 é 3/10, ou
seja, 0,3. A métrica P@10 foi utilizada nos experimentos que envolvem comparacdes
entre 0s escores propostos nesse trabalho e alguns ja existentes na literatura.

A revocacdo mede qual o percentual de documentos relevantes recuperados por uma
pesquisa perante 0 numero total de documentos relevantes na colecdo. A revocagdo é
calculada pela seguinte formula:

DocumentosRelevantes N DocumentosRecuperados

revocacao =
’ DocumentosRelevantes

A revocacdo € utilizada em conjunto com a precisdo para calcular a MAP (Mean
Average Precision). A métrica Mean Average Precision unifica em um mesmo escore
os valores classicos da recuperacdo de informacdo: precisdo e revocacdo. A métrica
MAP é utilizada para avaliacdo de consultas informacionais. A MAP é dada pela média
das precisdes médias (average precision) de cada consulta entre as consultas que estdo
sendo avaliadas. Por sua vez, a precisdo média de uma consulta é a média das precisdes
calculadas ap6s cada documento relevante recuperado.

_ TyeAP(9)
]

Na formula, Q é o numero de consultas avaliadas e AP(q) é a precisdo média da
consulta g.

MAP

A métrica Mean Reciprocal Rank (MRR) é utilizada quando sdo submetidas
consultas navegacionais aos motores de busca. A métrica valoriza a posi¢do no ranking
do resultado considerado correto, quanto mais proximo ao topo, melhor o valor obtido
por essa métrica. A MRR ¢é calculada através da seguinte formula:

MRR = 1 i I
‘ Q] £~ rank;

Na formula, Q é o nimero que consultas avaliadas e rank é a posi¢do no ranking do
resultado considerado correto para cada consulta. Por exemplo, dispondo de 3 consultas
para avaliar um motor de busca e sabendo que o resultado relevante da primeira
consulta esta na posicao 4, o da segunda consulta esta na posi¢cdo 5 e o da terceira esta
na posigdo 1, chegar-se ao seguinte calculo: (1/4 + 1/5 + 1/1)/3 = 0,483, ou seja, 0,483 é
o valor de MRR para as trés consultas avaliadas sobre o motor de busca avaliado

Para medir a qualidade dos resultados obtidos quando a lista de paginas (contendo
paginas relevantes e ndo relevantes) é ordenada seguindo os diferentes escores
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propostos, foram utilizadas as diferentes métricas conforme o tipo de consulta. A
métrica MRR valoriza a posi¢do no ranking do resultado considerado correto, quanto
mais proximo ao topo, melhor o escore obtido e por isso ela é utilizada em consultas
navegacionais.

Para consultas informacionais foram utilizadas as métricas Mean Average Precision
(MAP) e Precision at 10 (P@10). Serdo comparados os resultados obtidos pelas
consultas quando forem utilizados os diferentes escores propostos nesse trabalho.

4.1.2 Descricéo das Colegdes

As duas colecdes utilizadas nos experimentos (WBR99 e a WBRO03) tém origem nas
bases de dados do extinto motor de busca real denominado TodoBR*.

A WBR99 representa uma coleta de péaginas realizada na Web brasileira em
novembro de 1999. Ao todo sdo 5.939.061 paginas na colecdo, 2.669.965 termos e
40.871.504 links entre os documentos.

Tabela 4.1: Dados gerais da WBR99.

Numero de paginas 5.939.061 Numero de consultas disponiveis 33.154
Numero de termos 2.669.965 Numero de consultas avaliadas 50
Numero de links 40.871.504 NuUmero de paginas avaliadas 4117

A Tabela 4.1 apresenta um apanhado geral dos dados da WBR99. O nimero de
consultas avaliadas é um conjunto de consultas selecionado dentre as consultas mais
frequentemente submetidas ao motor de busca no més de novembro de 1999. Para cada
consulta, foi gerada uma lista de paginas de acordo com os algoritmos descritos em
Calado et al. (2003). Para todas as paginas da lista foi avaliada a relevancia por um
grupo de 29 pessoas familiarizadas com buscas na Web. Devido a natureza das
consultas da WBR99, elas foram classificadas como informacionais.

A WBRO03 ¢é uma colecdo baseada no mesmo motor de busca da WBR99, porém
coletada no ano de 2003. O numero de paginas da WBRO03 é mais que o dobro que a
WBR99, sdo 12.020.513 paginas. Também se observa um aumento consideravel no
namero de links, sdo 130.717.004. O tamanho médio do texto das paginas da WBRO03 é
de 5kb.

Tabela 4.2: Dados gerais da WBRO03.

Numero de paginas 12.020.513
Numero de links 130.717.004
Tamanho médio do texto das paginas 5kb

A Tabela 4.2 apresenta os dados gerais da WBRO03. As consultas sobre a WBR03
também foram extraidas do log de consultas do motor de busca e classificadas em dois
grupos: consultas navegacionais e consultas informacionais. As consultas navegacionais

* TodoBR é uma marca registrada de Akwan Information Technologies, que foi
adquirida pelo Google em Julho de 2005.
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contam com um conjunto de 74 consultas avaliadas. As consultas informacionais foram
subdivididas em mais dois subgrupos: um contendo consultas populares e outro
contendo consultas aleatorias. A relevancia ou ndo do conjunto de paginas retornadas
para cada consulta foi avaliado por um conjunto de 15 pessoas. Ao final, para a WBR03
chegaram-se aos seguintes numeros para cada tipo de consulta: 62 consultas
informacionais populares, 62 consultas informacionais aleatorias e 74 consultas
navegacionais.

Os experimentos realizados sobre a colecdo WBR99 tém como objetivo medir a
eficiéncia dos escores propostos em compara¢do com o escore PageRank, para consulta
informacionais, utilizando as métricas MAP e P@10. J& os experimentos realizados
sobre a colecdo WBRO03 tém como objetivo medir a eficiéncia dos escores deste
trabalho perante o escore PageRank e também aos escores propostos por Berlt et al.
Sobre a WBRO03 foi possivel realizar a comparagdo com os escores de Berlt et al.
porque os dados dos experimentos realizados sobre esta colegdo foram publicados.
Além disso, a colecdo WBRO03 também disponibiliza uma série de consultas
navegacionais, 0 que possibilitou a comparacao para este tipo de consulta, utilizando a
métrica MRR.

4.1.3 Metodologia

Para a analise do desempenho dos escores propostos foi seguida a seguinte
metodologia: para cada consulta, a lista de documentos, na qual cada pagina foi
considerada como relevantes ou ndo relevantes, foi ordenada tendo como critério de
ordenacdo o escore a ser avaliado no momento. A partir dessa lista ordenada, foram
calculas as métricas Average Precision e P@10 para cada consulta informacional e a
métrica Reciprocal Rank para cada consulta navegacional. A média das métricas para
todas as consultas de cada tipo (informacionais aleatdrias, informacionais populares e
navegacionais) foi o valor (nesse caso MAP, média do escore P@10 e MRR) levado em
consideracao para efetuar os comparativos entre as métricas.

4.2 Experimentos com a colecio WBR9Y9

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos através dos experimentos na
WBR99. Os experimentos tiveram o objetivo de medir a eficiéncia dos escores
propostos frente ao escore PageRank, para consulta informacionais.

Sobre a WBR99 foram executadas 50 consultas informacionais para medir em
termos de MAP e P@10, o desempenho dos escores propostos. O gréfico da Figura 4.1
ilustra o desempenho dos escores propostos em fungdo do limiar de detecgdo de
versoes, utilizando a métrica P@10 na WBR99.
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Figura 4.1: Desempenho dos escores propostos em funcéo do limiar de detec¢édo de
versdes, utilizando a métrica P@10 na WBR99.

Observa-se gque 0 escore gque tem uma semantica mais correta, pois representa
documentos l6gicos no VersionGraph, o VersionRank, obteve um melhor desempenho
guando o limiar de deteccdo foi fixado em 15. Esse desempenho deve-se,
provavelmente, porque nessa colecdo, com o limiar de deteccdo fixado em 15, as
versdes foram agrupadas de forma mais satisfatoria, montando um VersionGraph que
representa melhor os documentos logicos da Web. J& os escores que notadamente
favorecem somente as paginas que tenham versdes, VersionSumRank e
VersionPageRank, obtiveram seus melhores resultados conforme o afrouxamento do
limiar de deteccdo de versbes, 0 que € uma caracteristica esperada, visto que, com a
flexibilizacdo do limiar de deteccdo de versdes, mais paginas sdo detectadas como
versoes, dentre elas as paginas que tém contetido semelhante e sao relevantes.

O VersionAverageRank também acompanhou os limiares que favorecem as paginas
que tém versbes, e melhorou seu desempenho conforme a flexibilizacdo do limiar de
deteccdo de versoes.

A Tabela 4.3 apresenta os valores de MAP e P@10 para consultas informacionais na
WBR99, utilizando como limiar de detec¢éo 15.
Tabela 4.3: MAP e P@10 para consultas informacionais na WBR99, utilizando k=15.
Escore Atribuido MAP P@10
PageRank 0,5550 0,3939
VersionSumRank 0,5547 0,4082
VersionAverageRank 0,5570 0,4000
VersionRank 0,5574 0,4327
VersionPageRank 0,5551 0,4020
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Para consultas informacionais sobre a WBR99 e com o limiar k=15, o escore
VersionRank foi o que apresentou melhor resultado em termos de P@10 obtendo um
ganho de 9,84% sobre o PageRank. Para a métrica MAP, os resultados dos escores
propostos foram bem similares ao resultado obtido pelo PageRank e ndo apresentaram
ganho significante estatisticamente, medido atraves do teste-t

Ja quando ajustamos o limiar de deteccdo para 25, o escore que tem uma melhor
desempenho é o VersionSumRank, com um ganho de 16,58%, seguido do escore
VersionAverageRank com um ganho de 6,74%, em termos de P@10. A Tabela 4.4
apresenta os resultados para MAP e P@10, quando é utilizado o limiar de deteccdo 25.
Em termos da métrica MAP, a variacdo dos valores dos escores propostos &€ bem
pequena, ndo apresentando significancia estatistica.

Tabela 4.4: MAP e P@10 para consultas informacionais na WBR99, utilizando k=25.

Escore Atribuido MAP P@10
PageRank 0,5550 0,3939
VersionSumRank 0,5703 0,4592
VersionAverageRank 0,5641 0,4204
VersionRank 0,5525 0,4163
VersionPageRank 0,5535 0,4061

4.3 Experimentos com a colecio WBR03

Os resultados apresentados nessa secéo tiveram origem em experimentos realizados
sobre a colecdo WBRO03. Nesta secdo, além de comparar 0s escores propostos com o
escore PageRank, os mesmos sdo comparados com 0s escores propostos por Berlt et al.
(2007).

A eficiéncia dos escores propostos perante 0 PageRank e aos escores de Berlt et al.
¢ medida para consultas navegacionais, assim como para consultas informacionais
aleatorias e consulta informacionais populares.

4.3.1 Consultas Navegacionais

Sobre a WBRO03, a primeira métrica analisada foi a MRR para consultas
navegacionais. Para obter a MRR para cada escore proposto, foram utilizadas as 74
consultas disponiveis e 0s seus resultados, os quais tiveram a relevancia previamente
definida (secdo 4.1.2). O gréafico da figura 4.2 apresenta os valores de MRR obtidos
pelos escores propostos, em funcéo do limiar de deteccéo de versdes.
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Figura 4.2: Desempenho dos escores propostos em funcdo do limiar de detecgéo de
versoes utilizando a métrica MRR.

O escore baseado no VersionGraph, o VersionRank, apresentou uma melhora em
termos de MRR para consultas navegacionais quando foram utilizados os limiares de
deteccdo 5, 10 e 15. O ganho mais significativo em termos de MRR foi obtido quando
se utilizou o escore VersionRank com um limiar de detec¢do k=10. Com o limiar de
deteccdo de versodes fixado em 5, 10 e 15 o VersionGraph consegue representar de
forma satisfatoria a estrutura de links entre os documentos légicos. Para valores de k
acima de 20, o escore VersionRank se mostrou pior que o PageRank, possivelmente
porgue o grafo de documentos VersionGraph, com esses limiares altos para detec¢éo,
representou paginas que ndo sdo versfes de um unico documento como um Unico
vértice. Ja 0s escores que atribuem um peso maior as paginas que possuem versées —
VersionSumRank e VersionPageRank — ndo obtiveram resultados satisfatorios e seus
resultados pioraram, em sua maioria, a medida que o limiar de deteccdo foi
flexibilizado. Isso se deve ao fato desses dois escores tornarem maiores os valores de
reputacao de paginas que tem muitas versdes, podendo vir a favorecer spams ou paginas
geradas automaticamente, paginas essas que ndo consideradas relevantes para as
consultas. O VersionAverageRank apresentou comportamento bem similar ao PageRank
para os diferentes limiares apresentados.

A Tabela 4.5 apresenta a média dos valores obtidos para a métrica MRR quando sao
atribuidos diferentes escores para as paginas retornadas das 74 consultas e seus relativos
ganhos ou perdas em relagcdo ao PageRank, utilizando o limiar de detecgéo k=10. Para
consultas navegacionais, observa-se que o melhor desempenho é obtido quando os
resultados sdo ordenados via escore VersionRank, obtendo um ganho de 26,55% em
relacdo ao PageRank em termos de MRR. O escore hibrido VersionPageRank obtém
um ganho de 2,27% em relagéo ao PageRank.
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Tabela 4.5: MRR para os escores atribuidos, com limiar de deteccéo k=10.

Ganho/perda em

Escore Atribuido MRR | relagdo ao PageRank
PageRank 0,2498 0,00%
VersionSumRank 0,1945 -22,13%
VersionAverageRank 0,2457 -1,64%
VersionRank 0,3161 26,55%
VersionPageRank 0,2554 2,27%

Os resultados superiores do escore VersionRank em relagdo ao PageRank, em
termos de MRR, sdo provavelmente atribuidos a eliminacdo de links ruidosos que
acontece quando representamos 0s documento e suas versées como um Unico vértice no
VersionGraph. O VersionGraph por ser um grafo que representa melhor a semantica
das relacBes entre paginas Web, acaba por favorecer os algoritmos de analise de links na
atribuicdo de reputacéo.

A utilizacdo de hipergrafos acaba por trazer beneficios as consultas navegacionais
para um variado grupo de particionamentos como apresenta o grafico da Figura 4.3, no
qual s&o comparados os escores desse trabalho com os escores baseados em hipergrafos
propostos por Berlt et al. Os percentuais apresentados no eixo Y representam o ganho
dos escores perante o PageRank. O grafico da Figura 4.3 apresenta um bom
desempenho do VersionRank perante o PageRank para consultas navegacionais, porém
os melhores resultados para a métrica MRR sdo obtidos pelo particionamento do
hipergrafo via dominio (HiPrDom).

Convém ressaltar que os resultados superiores obtidos pelos escores propostos por
Berlt et al. (2007) s6 sdo observados quando sdo utilizadas consultas navegacionais.
Para consultas informacionais, como sera apresentado a seguir, 0S escores propostos por
este trabalho apresentam-se como melhores alternativas. Isso se deve ao fato que os
escores propostos nesse trabalho se baseiam no contetdo textual das paginas para a
definicdo da reputacdo (beneficiando consultas informacionais), enquanto o trabalho de
Berlt et al. define novos escores baseados em URLs (beneficiando consultas
navegacionais).
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Figura 4.3: Percentual de ganho/perda para consultas navegacionais em termos de MRR
perante o PageRank, com k=10.

4.3.2 Consultas Informacionais Aleatérias.

Sobre a colecdo WBRO03 ainda foram realizados experimentos envolvendo consultas
informacionais e as métricas utilizadas para medicdo de desempenho foram a MAP e a
P@10. Os primeiros dados dizem respeito a medicdo das métricas utilizando 62
consultas informacionais aleatdrias.
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Figura 4.4: Desempenho dos escores propostos em funcdo do limiar de detecgéo de
versodes utilizando a métrica P@10, para consultas informacionais aleatorias.
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O gréfico da Figura 4.4 apresenta o desempenho dos escores propostos em fungéo
do limiar de deteccdo de versdes utilizando a métrica P@10. A primeira constatacdo €
que o escore VersionRank, que havia se comportado de uma forma muito satisfatoria
para consultas informacionais na colecdo WBR99, ndo conseguiu repetir seu bom
desempenho na colecdo WBRO03. A natureza da colecdo WBRO3 pode ter contribuido
para 0 baixo desempenho do escore VersionRank, visto que a mesma contém muitas
paginas spams e de conteldo gerado de forma automética. Essas péginas ndo sdo
relevantes para as consultas, mas podem ser agrupadas como um Uunico veértice no
VersionGraph, e por consequéncia, obter um alto valor de VersionRank. O escore
VersionRank s6 consegue um desempenho superior ao PageRank quando o limiar de
deteccdo é definido com 50, o que se considera um afrouxamento muito grande no
limiar que pode acabar considerando vers@es, paginas que nao sao versdes. Entretanto,
deve-se observar a curva de desempenho obtida pelo escore VersionPageRank, que
obteve resultados melhores que o PageRank para todos os limiares de deteccéo.

Ainda é possivel observar no gréafico da Figura 4.4 o bom desempenho do escore
VersionAverageRank, sempre acima do desempenho do PageRank, e especialmente
quando o limiar de deteccdo escolhido é 25. O VersionAverageRank apresenta um
crescimento no seu desempenho a medida que o limiar de deteccéo é flexibilizado, com
excecdo do limiar de deteccdo 50. No experimento com consultas informacionais sobre
a WBR99 (secdo 4.2) e no experimento gque sera apresentado na proxima secao, com
consultas  informacionais  populares, este  comportamento  do  escore
VersionAverageRank também pode ser constatado.

A Tabela 4.6 apresenta a MAP e P@10 obtidas pelas consultas informacionais
aleatdrias sobre a WBR03, com um limiar de detec¢do k=10.
Tabela 4.6: MAP e P@10 para consultas informacionais aleatorias, com k=10.
Escore Atribuido MAP P@10
PageRank 0,3348 0,2194
VersionSumRank 0,3328 0,2129
VersionAverageRank 0,3379 0,2355
VersionRank 0,3234 0,1968
VersionPageRank 0,3425 0,2613

Com a definigcdo do limiar de deteccao de versoes fixado em 10, os valores da MAP
apresentaram uma variacdo muito pequena (ndo apresentando significancia estatistica,
segundo o teste-t) e para os valores de P@10 o escore VersionPageRank apresenta um
ganho de 19,12% em comparagdo com o escore PageRank.

Na Tabela 4.7, sdo apresentados também dados para consultas informacionais
aleatorias sobre a WBRO03, porém com um limiar de deteccdo definido como 25.

Tabela 4.7: MAP e P@10 para consultas informacionais aleatorias, com k=25.
Escore Atribuido MAP P@10
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PageRank 0,3348 0,2194
VersionSumRank 0,3637 0,2823
VersionAverageRank 0,3648 0,2968
VersionRank 0,3467 0,2177
VersionPageRank 0,3498 0,2274

Com o limar de deteccdo fixado em 25, o escore VersionAverageRank apresentou
um ganho de 8,96% em termos de MAP. Através do teste-t sobre as precisdes médias,
foi comprovado que o escore VersionAverageRank é significantemente superior ao
PageRank para consultas informacionais aleatorias sobre a base WBRO03. J& em termos
de P@10, o VersionAverageRank apresentou um ganho de 35,29% em compara¢do com
0 escore PageRank, ainda utilizando o limiar de detecgéo 25

O grafico da Figura 4.5 apresenta o ganho/perda percentual dos escores propostos
nesse trabalho em comparacdo com o0s escores propostos por Berlt et al. (2007),
tomando como base de comparagdo 0 escore PageRank. Importante notar que oS
ganhos/perdas dos escores propostos por Berlt et al, séo baseados nos resultados obtidos
sem a combinacao de nenhum outro método de ordenacdo e sdo resultados baseados em
consultas informacionais populares.
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Figura 4.5: Percentual de ganho/perda em termos de P@10 perante o PageRank para
consultas informacionais na colecdo WBRO03.

O fato dos escores VersionAverageRank e o VersionPageRank apresentarem um
desempenho superior ao PageRank e aos escores propostos por Berlt et al. para
consultas informacionais, na métrica P@10, deve-se a natureza dessas consultas.
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Consulta informacionais visam obter informacdes sobre um topico especifico, sendo
que varias paginas podem ser consideradas relevantes. Essa caracteristica acaba por
trazer beneficios aos escores VersionAverageRank e VersionPageRank, visto que as
paginas que sdo versdes de um mesmo documento acabam sendo favorecidas quando
consideramos a métrica P@10 para a medicdo do desempenho. Partindo-se do
pressuposto que se uma das versdes é considerada relevante, as outras também serdo
(pois tem conteddo similar), os ganhos de P@10 podem ser significativos para algumas
consultas.

4.3.3 Consultas Informacionais Populares

Para as 62 consultas informacionais populares da WBRO03, o resultado mais positivo
foi o do escore VersionAverageRank com limiares de deteccdo de versdes fixados em 25
e 50. A melhora de desempenho do escore VersionAverageRank conforme a
flexibilizacdo do limiar de deteccdo foi observada para todas as consultas
informacionais avaliadas em termos de P@10 — nas duas cole¢fes: WBR99 e WBRO3.

O grafico da Figura 4.6 apresenta o desempenho dos escores propostos em fungéo
dos limiares de deteccdo, para a métrica P@10. Além do melhor desempenho do escore
VersionAverageRank, € possivel observar o fraco desempenho do escore VersionRank e
0 desempenho bem préximo ao PageRank dos outros escores propostos para consultas
informacionais populares na WBRO03.
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Figura 4.6: Desempenho dos escores propostos em funcao do limiar de detecgéo de
versoes utilizando a métrica P@10 para consultas informacionais populares.

A Tabela 4.8 apresenta os dados para consultas informacionais populares sobre a
WBRO03 com um limiar de detec¢éo definido como 25. Os valores para a métrica MAP
apresentaram valores bem similares para todos 0s escores propostos e através do teste-t
ndo foi detectada diferenca estaticamente significativa. Ja para a meétrica P@10, o
escore VersionAverageRank conseguiu um desempenho 14,79% superior ao PageRank.
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Tabela 4.8: MAP e P@10 para consultas informacionais populares, com k=25.

Escore Atribuido MAP P@10
PageRank 0,3455 0,2726
VersionSumRank 0,3418 0,2823
VersionAverageRank 0,3564 0,3129
VersionRank 0,3417 0,2468
VersionPageRank 0,3502 0,2661

O desempenho similar entre os escores PageRank e VersionPageRank e o baixo
desempenho do escore VersionRank para consultas informacionais populares na
WBRO03 pode ser explicado pela natureza de uma boa parte das consultas populares
avaliadas. As consultas populares por serem de muita abrangéncia tais como: borboleta,
hordscopo, baladas, santos, classificados, acabam por trazer um efeito colateral do uso
VersionRank, e por consequéncia para o VersionPageRank, porém em menor escala, a
tona. Péginas que sdo spams, ou simplesmente lixos replicados, que contém os termos
da consulta, por terem inumeras versdes e/ou réplicas acabam sendo favorecidas pelo
VersionRank, e como ndo séo relevantes trazem prejuizos ao escore para esses tipos de
consulta.

4.4 Analise Geral dos Experimentos

Para consultas navegacionais, o escore VersionRank obteve melhores resultados que
o0 PageRank. O VersionRank, para consultas navegacionais, obteve um ganho de
26,55% em termos de MRR perante o PageRank, com o limiar de deteccdo k=10. Esse
ganho reflete o melhor significado seméantico do VersionGraph em relacdo ao
WebGraph, e também a eliminacdo de links ruidosos efetuada ao representar somente
documentos l6gicos com o VersionGraph. Esse resultado pode ainda ser combinado
com outras propostas mais eficazes pra consultas navegacionais, como o trabalho de
Berlt et al. (2007).

J& para consultas informacionais, o VersionRank, na colecdo WBR99, obteve um
ganho de 9,84% em termos de P@10 perante o PageRank, com o limiar de deteccdo de
versoes fixado em 15.

Sobre a colecdo WBRO03, o escore VersionPageRank, quando fixado o limiar de
deteccdo k=10, obteve um ganho de 19,12% em termos de P@10, para consultas
informacionais aleatorias. Para consultas informacionais populares, o VersionPageRank
ndo obteve ganhos e nem perdas significativas, em termos de P@10, perante o
PageRank.

Quando o limiar de detecgéo foi fixado em 25, o escore VersionAverageRank obteve
os melhores resultados para consultas informacionais na WBRO03 e também resultados
satisfatorios na WBR99. Em termos de P@10, em comparagdo com o PageRank, o
VersionAverageRank teve um ganho de 6,74% para consultas informacionais na
WBR99. Na WBRO03, o VersionAverageRank obteve um ganho de 35,29% para
consulta informacionais aleatérias e de 14,79% para consultas informacionais
populares, em termos de P@10. Sobre consultas informacionais aleatérias da WBRO03,
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ainda com o limiar de deteccdo fixado em 25, o VersionAverageRank mostrou-se
significantemente melhor que o PageRank, constatacdo feita ao realizar o teste-t sobre
as precisdes medias.

De uma maneira geral, é possivel afirmar que para consultas navegacionais o escore
VersionRank, com o limiar de deteccdo fixado em 10, se constitui uma alternativa muito
interessante ao PageRank por ter obtido ganho de 26,55% em termos de MRR sobre o
mesmo. Ja para consultas informacionais, é possivel afirmar que o escore
VersionAverageRank apresentou um desempenho muito bom e que cresceu com a
flexibilizacdo do limiar de deteccdo de versbes. O VersionAverageRank apresentou
resultados melhores, em termos de P@10, que o PageRank e que 0s escores propostos
por Berlt et al. (2007), para consultas informacionais sobre a WBRO03, avaliando as
mesmas consultas que foram utilizadas por Berlt et al., e sem utilizar outros critérios de
ordenacao.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertacdo apresentou uma abordagem para utilizar a deteccao de versdes para
aprimorar a atribuicdo de reputacdo as paginas Web. Foram apresentados os trabalhos
relacionados com o tema dessa dissertacdo, destacando as diferencas dos mesmos com a
proposta aqui apresentada. Ao detalhar a abordagem proposta, foi escolhido e
parametrizado o algoritmo de similaridade utilizado na deteccao de versdes. Utilizando
o0 indice de versdes produzido pelo processo de deteccdo de versdes, foram propostos
quatro escores de reputacdo, que visam atribuir uma reputacdo mais homogénea a todas
as versodes de um documento Web. Foram realizados experimentos para medir o impacto
da ordenacdo dos resultados dos motores de busca utilizando 0s escores propostos.

A principal contribuicdo desse trabalho é propor escores baseados na detecgdo de
versdes de paginas Web como alternativa aos algoritmos de analise de links existentes.

Nos experimentos realizados, o escore VersionAverageRank apresentou melhores
resultados em consultas informacionais perante o PageRank (nas colecdes WBR99 e
WBRO03) e aos escores propostos por Berlt et al. (2007) (na colecdo WBRO03), nas
colecbes de paginas Web em que foram executados os experimentos. Ja o escore
VersionRank apresentou um melhor desempenho que o PageRank para consultas
informacionais sobre a WBR99. Para consultas navegacionais, o escore VersionRank
apresentou melhores resultados que o PageRank na base WBRO3.

O principal objetivo dos novos escores propostos é considerar a reputacdo de todas
as versGes de uma pagina Web no momento de montar um ranking de resultados ao
usuério de um motor de busca. Considerando todas as versoes, facilita-se 0 acesso a
novas versdes de paginas relevantes e aumenta a reputacdo de todas as versoes,
mantendo todas as versdes de um mesmo documento légico em posi¢fes proximas no
ranking. Como ponto negativo, 0s escores propostos acabam por atribuir um escore de
reputacdo mais elevado para paginas que utilizam o plagio para compor seus contedos.
Apesar desse fato, alguns dos escores definidos nesse trabalho obtiveram resultados
percentualmente superiores a outros definidos na literatura nos experimentos realizados,
0 que vem justificar o seu uso.

Os escores propostos nesse trabalho podem ser utilizados, em conjunto com outras
técnicas, para a montagem do ranking de resultados apresentados pelos motores de
busca. A técnica de deteccdo de versdes aqui apresentada pode ser usada para melhorar
a apresentacdo dos resultados em um motor de busca.

No seguimento do trabalho, os escores de reputacdo desse trabalho podem ser
combinados com outros escores da literatura (PAGE, 1999; BERLT et al., 2007) para a
definicio de novos escores que obtenham resultados melhores em consultas
navegacionais e informacionais.
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Como alternativa para trabalhos futuros, ao invés de propor agrupamentos baseados
em versdes para montar o VersionGraph, podem ser propostos a criacdo de clusters de
documentos baseados na similaridade textual dos seus contetdos, ndo sendo
necessariamente versfes, sendo uma oportunidade de criacdo de novos WebGraphs
baseados em similaridade textual e, por consequéncia, novos escores de reputacéo.
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