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RESUMO

Um sistema de metabusca permite ao usudrio obter resultados de diferentes motores
de busca a fim de aumentar a abrangéncia e qualidade de sua consulta. Este trabalho
propde o uso do método de fusdo de rankings baseado em Analise de Preferéncia
(MDPREF) para fundir os rankings obtidos de diversos motores de busca, formando um
Unico ranking resultante com maior relevancia que os demais individualmente. Para tal
foi feito um estudo e desenvolvido um prot6tipo, buscando explorar um cenério para a
aplicagdo do MDPREF.



ABSTRACT

A metasearch system enable us to obtain results from different search engines in
order to increase the coverage and quality of our query. This paper proposes the use of
the ranking fusion method based on Preference Analysis (MDPREF) to melt the
rankings obtained from different search engines, generating a result ranking with greater
relevance than the others individually. For such a study was done and a prototype was
developed, trying to explore a scenario aplication for the MDPREF.
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1 INTRODUCAO

Desde que a Internet se tornou publica, no inicio da década de 90, o acimulo de
informacGes na Web cresceu de forma gigantesca. Com iSso comegaram a surgir
ferramentas especificas de busca para recuperar suas paginas. Tais sistemas de busca
foram inicialmente desenvolvidos em universidades como meio de catalogar o contetdo
da rede e com o passar do tempo foram evoluindo [20].

Segundo Cendon [2], existem dois tipos de ferramentas de busca na Web: motores
de busca e diretdrios. Diretdrios organizam os sites em categorias, as quais podem
conter subcategorias. Motores de busca permitem a busca por palavras-chave a partir de
indices em suas bases de dados.

A busca em diretorios pode ser bastante dificil, pois 0os mesmos foram introduzidos
quando a informacdo na Web ainda podia ser catalogada de forma ndo automética.
Motores de busca sdo bem mais abrangentes e séo essenciais em tempos em que 0
volume de informacdes ndo permite se chegar a bons resultados apenas por simples
navegagéao.

Os resultados de uma pesquisa em um motor de busca tradicional ndo séo buscados
da Web diretamente, sdo buscados em indices previamente construidos. Programas
chamados aranhas®, que sdo implementadas por cada buscador, processam o contetido
das péginas num processo chamado Web Crawling, responsvel pela manutengdo do
contetdo dos indices [17]. A forma de exploracdo do contelido varia de motor para
motor.

O continuo crescimento da Web favorece o surgimento de diversos tipos de
ferramentas de busca, tornando o mundo dos servicos de busca complexo e volatil.
Devido as caracteristicas especificas de cada ferramenta, os resultados recuperados
através de seu uso podem variar enormemente. Existem motores de busca com maior e
menor abrangéncia, especializados em artigos médicos, determinados idiomas,
documentos cientificos, blogs, livros, etc.

Para obter uma maior amplitude em sua resposta, 0S USU&rios passaram a repetir a
mesma consulta em diversos motores de busca, e para atender justamente a esta
demanda é que surgiram as ferramentas de metabusca [10]. Um sistema de metabusca
permite ao usuario pesquisar simultaneamente em varios motores de busca simples,
tornando a pesquisa mais vasta e mais eficiente. Metabuscadores geralmente ndo
possuem nenhum tipo de base de dados, baseando-se puramente nos dados de outros
mecanismos de busca [1]. Utilizando-se dos indices de diversos motores de busca, é
esperado que se obtenha uma abrangéncia bem maior do universo de sites da Web.

“Os dois primeiros sistemas de meta-busca apareceram quase
simultaneamente, em 1995. Savvy Search realizava buscas em até
20 outros buscadores por vez e inclusive permitia acesso a alguns
diretorios tematicos. No entanto, simplesmente ignorava as
opcBes avangadas dos Varios sistemas de busca. Ja o

! Do inglés Spiders, como sdo conhecidos os algoritmos de parsing usados pelos motores de busca
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MetaCrawler, que se tornaria mais popular, enfrentava as
diferencas de sintaxe entre as opc¢Oes avancadas dos sistemas de
busca criando sua propria sintaxe e convertendo o input do
usuério no comando correspondente em cada sistema de busca
acessado.” [10]

Com o crescente numero de usudrios da Internet, os metabuscadores comegaram a
concorrer ndo s6 com o0s motores de busca mas com outros metabuscadores,
fomentando assim o crescimento e 0 avango deste tipo de busca.

Este trabalho visa a utilizacdo do método de fusdo de rankings baseado no MDPREF
(método de fusdo baseado na anélise de preferéncia multimensional) para classificar os
resultados obtidos de diversos motores de busca. Os bons resultados obtidos no trabalho
de Dutra [7] devem refletir em um bom ranking resultante na metabusca, mostrando
assim um cenario ideal para a aplicacdo do MDPREF.

1.1 Objetivos do Trabalho

1.1.1 Objetivo Geral

Aplicar o método de fusdo de rankings baseado no MDPREF em um sistema de
metabusca, buscando a validacdo do método em um cenario real e atual.

1.1.2 Obijetivos Especificos

O objetivo geral foi dividido em objetivos mais especificos para que possa ser
atingido:

Descrever os conceitos basicos envolvidos;

Descrever o funcionamento do método MDPREF de modo geral;

Descrever sistemas de metabusca atuais;

Estudar caracteristicas e operacdo de motores de busca diversos;
Desenvolver um sistema que recolha os rankings gerados por motores de
busca e realize a fusdo com o0 MDPREF;

e Analisar e comparar os resultados obtidos.

1.2 Organizacéo do Trabalho

e Capitulo 2, Conceitos Bésicos, apresenta os conceitos de metabusca e fuséo
de rankings, tomando como base para explicar o método MDPREF e seu
emprego num sistema de metabusca;

e Capitulo 3, Trabalhos Relacionados, exemplifica o cenario de metabusca
atual encontrado na Web, mostrando informacBes e caracteristicas dos
metabuscadores mais populares;

e Capitulo 4, Implementacdo, mostra como foi realizada a construcdo do
sistema de metabusca e proporciona uma visao geral do seu funcionamento;

e Capitulo 5, Avaliacdo do Sistema de Metabusca proposto, faz um
comparativo dos rankings gerados pelo sistema implementado com alguns
rankings gerados por alguns sistemas apresentados no Capitulo 3;
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e Capitulo 6, CONCLUSAO, apresenta as conclusdes sobre o trabalho
realizado e indica possiveis trabalhos futuros.
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2 CONCEITOS BASICOS

2.1 Metabusca

Metabusca significa fazer uma busca sobre outra(s) busca(s). Uma ferramenta de
metabusca funciona como um agregador de buscadores, fazendo uso das bases de dados
dos motores de busca a que submete as consultas. Quando se realiza uma metabusca na
Web, a ferramenta envia o pedido para diversos motores de busca simultaneamente
como o Google, Yahoo, Bing, e diversos outros menores, e retorna o resultado deles em
uma mesma tela. Alguns sistemas de metabusca ainda possuem recursos a mais, Como
unificar os resultados e alterar o posicionamento deles.

Estas ferramentas de pesquisa, conforme Blattman, Fachin e Rados [1], séo
utilizadas quando:

eProcura-se por um topico obscuro;

e¢Nd&o se obtém resultados em buscas;

¢ A pesquisa ndo é complexa;

eDeseja-se recuperar 0 maior nimero de documentos possiveis com uma estrutura
de sintaxe, assuntos especiais que possam limitar resultados da busca.

Do ponto de vista do usuério ndo ha diferenca entre um site de busca tradicional e
um de metabusca. Ambos utilizam a mesma classica interface, onde os elementos
principais sdo uma caixa de texto, em que serd digitado o termo alvo da consulta, e o
botéo de “buscar”.

Para obter os resultados de motores de busca diversos, segundo Tous e Delgado
[17], é explorado o fato de que eles usam navegadores como interface, com requisicoes
HTTP e resultados em paginas HTML, o que deixa a porta aberta para outras
aplicagbes, como sistemas de metabusca, disparerem consultas.

A tarefa de um sistema de metabusca pode ser dividida em dois sub-problemas. Um
deles é como realizar a consulta a cada motor de busca. O outro consiste em como
recuperar a informacdo retornada. E preciso estudar individualmente cada buscador
afim de obter as respostas.

Descobrir as particularidades de cada motor de busca pode ser uma tarefa trabalhosa,
e ndo ha garantias de que as interfaces ndo serdo mudadas. 1sso torna a manutencéo de
um sistema de metabusca bastante dificil. O ideal seria verificar automaticamente as
mudancas que possam ocorrer em cada mecanismo de busca, afim de deixar o sistema
sempre atualizado e funcional.

O cenério perfeito para a aplicacdo de metabusca seria aquele no qual se tem uma
ordem completa de todos os elementos do universo em todos o0s rankings. Porém isso
ndo ¢ possivel pois cada motor de busca tem uma cobertura diferente da Web [9]. E
improvével que os motores de busca sejam capazes de rankear toda a colecdo de paginas
da Web, que cresce a uma taxa bastante rapida.

Na sesséo de Trabalhos Relacionados séo citadas algumas das principais ferramentas
de metabusca que estdo atualmente em funcionamento.
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2.2 Fusado de Rankings

Um ranking é um conjunto de elementos ordenados de forma que, para cada dois
itens, o primeiro € maior, menor ou igual ao segundo [19]. Usualmente s&o
representados como listas. Alguns autores, como Hsu e Palumbo [11], tratam rankings
como permutagdes de elementos.

Fusdo de Rankings é o problema de computar um ranking consensual, dados
diversos rankings individuais contendo elementos classificados por diferentes juizes
[16]. Um juiz é quem determina a ordem dos elementos de um dado universo, portanto
um motor de busca é um juiz.

Existem varios métodos para se realizar a fusdo de rankings. Os métodos utilizam as
informagdes dos rankings individuais, como o ordinal associado a um elemento (rank?),
uma nota dada a cada elemento (score®) ou o préprio contelido, com o objetivo de
encontrar o melhor ranking resultante.

2.3 MDPREF

MDPREF é um método de mapeamento perceptual, técnica proveniente na area de
Marketing, onde o estudo das preferéncias de grupos de consumidores em relagéo a
determinados produtos é de extremo interesse. O mapeamento perceptual permite a
analise conjunta dos atributos de um produto, podendo gerar um grafico com o
posicionamento, em um espago comum, dos produtos e consumidores com suas
respectivas preferéncias. Em suma, métodos de mapeamento perceptual permitem
determinar a preferéncia de um grupo de individuos em relacdo a um conjunto de
elementos.

“MDPREF ¢ baseado no modelo desenvolvido por J. D.
Carrol e J. J. Chang em 1973, que faz uso do teorema de
decomposicdo de Eckart-Young (SVD) ou na anilise de
componente principal (PCA), executado sobre os dados de
preferéncia gerados da avaliagdo dada pelos consumidores para
cada produto.”[7]

Graficamente, cada juiz (responsavel por um ranking) ou grupo de juizes €
representado como um vetor, o qual indica a sua dire¢do de preferéncia, os estimulos
sdo representados como pontos. Cada ponto de estimulo € projetado sobre cada vetor,
revelando a sua preferéncia. No gréafico (Figura 1), as dimensdes séo as duas primeiras
componetes principais. Conforme Dutra [7], a primeira componente representa a
informagdo que € mais saliente na avaliacdo dos julgadores, e, a segunda componente
representa a dire¢éo da preferéncia dos julgadores, sendo estas ortogonais.

2 Cada elemento esta associado a uma posicao.

% Cada elemento est4 associado a um valor.
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Figura 1. Gréfico de estimulos e vetores juizes

Em termos mais técnicos, o mapa € gerado baseado no modelo de anélise de
componente principal. Uma matriz de dados de i juizes por j estimulos é decomposta
em duas matrizes menores. A primeira dessas duas matrizes é a matriz de escores da
componente principal, de tamanho i por t (t € o numero de dimensBes). A segunda
matriz é chamada de matriz da componente principal e seu tamanho é t por j. Essa
matriz representa os j estimulos ao longo das t dimens6es da componente principal [6].

2.4 Fusado de Rankings baseada no MDPREF

O modelo de fusdo baseado na Anélise de Preferéncia foi proposto por Dutra [7],
em sua dissertacdo de Mestrado. Os dados de entrada sdo uma matriz com os rankings
de cada juiz e uma matriz de pesos. Portanto, cada juiz pode receber um peso diferente,
o que ird influir no resultado final da fusdo. A matriz dos rankings é colocada na forma
de um cluster’ de rankings, de tamanho p por n, sendo p a dimensdo dos objetos
avaliados e n a dimenséo dos juizes.

Iniciando o processo, primeiramente é contruida uma matriz tridimencional D
(matriz de scores primarios) a partir da matriz de rankings (cluster de rankings). Em
uma das dimensfes de D estdo os juizes, e as outras duas representam a comparagao
entre pares de elementos. Cada par jk de elementos é avaliado, para o juiz i, da seguinte
forma:

oD[i][j][k] = 1, se o elemento j foi avaliado melhor que k
oD[i][j][k] = -1, se o elemento j foi avaliado pior que k
*D[i][j][k] = 0, se o elemento j foi avaliado igual k ou ndo foi avaliado.

A partir da matriz D e da matriz de pesos é formada uma matriz bidimensional S
(matriz de scores secundarios), que define a diferenca entre a preferéncia dos elementos

4 Agregado
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j sobre k para cada juiz. O trecho de codigo a seguir (Figura 2) exemplifica como é
calculada essa diferenca e como é considerada a contribuicdo dos pesos atribuidos aos
juizes.

5 = new double[cluster.n] [cluster.p]:;
for (int 1 = 0; i € cluster.n; i+4+) {
for (int j = 0; j < cluster.p:; j++) {
int aux = 0;
for (int k = 0; k < cluster.p; k++) {
aux += D[i][3]1[k] - DIi1[kI[3]:

5[1i1[j] = Math.sgrt{cluster.rankings.get (i) .weigth) * aux;

Figura 2. Calculo da matriz S

Como pode-se ver na Figura 2, S é de tamanho n por p. Cada elemento seu €
preenchido com o acumulo na variavel aux dos resultados da diferenca do valores nas
posigdes jk e kj. Ou seja, imaginando D como i matrizes p por p, cada linha e coluna de
toda matriz i € condensada em um elemento de S, que contém o acumulo das diferengas
dos valores entre linhas e colunas de mesmo indice (linha 1 com coluna 1, linha 2 com
coluna 2, e assim por diante). O valor acumulado na variavel aux é multiplicado pela
raiz quadrada do peso do ranking do juiz i e colocado em S na posi¢do ij,
correspondente ao juiz e objeto avaliado respectivamente.

Através da decomposicdo matricial SVD de S, sdo obtidas trés novas matrizes: U, L
e A. L é uma matriz diagonal dos autovalores. U e A sdo matrizes que contém 0s
autovetores, com suas colunas sendo ortogonais. As trés matrizes sdo ordenadas de
acordo com a magnitude dos autovalores e utilizadas para obter as matrizes solucéo X e
Y.

Apenas as duas componentes mais significativas de U, L e A sdo utilizadas para
formar X e Y, procedendo-se da seguinte forma:

oX =UL
oY =A
O vetor de preferéncia é calculado com base na matriz X, e normalizado, conforme o

trecho de codigo a seguir (Figura 3). Cada uma das duas componentes do vetor € dada
pelo somatorio das linhas da matriz X em cada uma das duas colunas.

double r[] = new double[2]:
vetPref = new double[l][2]:

for (int col = 0; col<?; col++)
for (int row=0:; row<cluster.n; IowW++)
r[col] += x[row] [col]:
double normar = Math.sgrt(r[0]*r[0]+x[1]*z[1]):
vetPref[0] [0] = r[0]/normar;
vetPref[0] [1]

r[1]/normar;

Figura 3. Calculo do vetor de preferéncia
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No codigo acima (Figura 3), r é o vetor ainda ndo normalizado. A normalizagéo do
vetor é feita tirando a raiz quadrada da soma de suas componentes ao quadrado (sétima
linha), e dividindo as componentes por esse valor (armazenado na variavel normar).

Finalmente, a matriz Y é projetada sobre o vetor de preferéncia, resultando no
ranking consensual.

A visualizacdo gréfica pode ser vista na Figura 4 abaixo. Os pontos sdo todos 0s
elementos avaliados, contidos em Y. O vetor de preferéncia é representado como uma
linha com um ponto no final. Os algarismos sdo os rotulos de identificagdo de cada
elemento.

1

Figura 4. Graéfico resultante de fusdo baseada no MDPREF

2.5 Distancias

A distancia entre listas, ou rankings, pode ser calculada de diversas formas. Ea
principal métrica no contexto de ranks. Basicamente, essas distancias podem ser de
desordem, medindo o qudo desorganizado um ranking estd em relagdo a outro, ou
espaciais, medindo o numero de movimentos necessarios para ir de um vértice a outro
em um espaco multidimensional [7].

A Distancia de Spearman footrule é do tipo espacial. Ela retorna a soma das
diferencas de posi¢do em cada lista para cada elemento, sendo assim, aplicavel a somete
duas listas. Sendo r; e r, dois rankings contendo os elementos do universo U, defini-se a
distancia de Spearman footrule por:

Y]
F(fl‘,rz):Z_I: ’ n
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Existem diversas variagdes na literatura para o calculo de F, porém ndo serdo
abordadas.

A distancia Kendall, por sua vez, € uma medida tanto espacial como de desordem
[14]. Dados dois rankings, a distancia Kendall (espacial) entre eles é o numero de pares
discordantes. J& a interpretacdo de desordem computa 0 numero de trocas necessarias
para tornar um ranking r; igual a um ranking r».

Formalmente, a distancia Kendall entre dois rankings r; e r,, contendo todos 0s
elementos do universo U, é dada por:

Kgn)= Y & (5.5)

{1./EU 2)
Sendo que kij(r1, r2) é avaliado recebendo um valor 0 ou 1, da seguinte forma:

0, se elemento i foi melhor avaliado que j em r; e em r, ou se elemento i foi
avaliado pior que jemr; e em ry;
e1, caso contrario.

Outra distancia baseada em trocas é a de Cayley, que também conta o numero de
trocas de elementos para chegar de uma lista em outra, mas que permite trocas
arbitrarias ao invés de somente adjacentes como na distancia Kendall, conforme Marden
[14]. A distancia de Cayley pode ser calculada diretamente fazendo as trocas em um dos
rankings até chegar ao outro. Por exemplo, dados ri=[3,1,2,4] e r»=[1,2,3,4], séo
necessarias duas trocas arbitrarias de elementos para deixar os dois rankings na mesma
ordem, conforme a Tabela 1.

Tabelal. Distancia Cayley por trocas diretas

Trocas Rank
0 [3,.1,24]=r,
1 [3,2,1,4]
2 [1,234]=r;

A distancia de Hamming é outra medida de desordem. Ela calcula o numero de
elementos discordantes entre dois rankings. Consiste em remover todos os elementos
que estiverem em posi¢do errada e entdo colocé-los um por um nas posi¢des certas.

Como todas essas medidas trabalham sempre com rankings completos, ou seja, que
possuem todos os elementos do universo, para se calcular a distancia entre rankings
com elementos divergentes é necessaria uma operacdo chamada completamento de
ranking [8]. Para completar um ranking é feita a adi¢do dos elementos que aparecem no
outro ranking, preservando a ordem. Ou seja, dado um universo U formado pela uni&o
dos elementos dos rankings r1 e rp, 0 completamento de r, em relag&o a r resulta em um
ranking completo em relagdo a U, composto pelos elementos de r; acrescido dos
elementos de r, ndo pertecentes a ry, ao final deste, preservando a ordem de r».
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Existe uma diversidade de sistemas de metabusca na Web. Cada um deles apresenta
seus proprios critérios para a ordenacdo do ranking resultante e nem sempre tais
critérios sdo expostos, dado que tais sistemas precisam ter um diferencial, a fim de
sobreviver a concorréncia.

O Ixquick [13], disponivel em 18 linguagens, combina resultados de até 11 motores
de busca, permitindo ao usuéario desabilitar alguns se desejar. Seu algoritmo de
classificagdo dos resultados é simples: d& uma estrela para um site cada vez que aparece
entre 0s dez primeiros resultados de um motor de busca. Assim, se um resultado
apresentar sete estrelas significa que apareceu entre os dez primeiros em sete motores de
busca. Como os resultados sdo escolhidos de maneiras diferentes por cada motor de
busca, um site com muitas estrelas foi escolhido segundo diversos critérios, destacando-
se assim a sua relevancia.

O Clusty [3] é um sistema de metabusca da empresa de softwares de busca
Vivisimo, fundada em 2000. Ele combina os resultados de diversos motores de busca e
gera uma lista ordenada baseada na comparagdo dos rankings. A idéia principal do
Clusty é agrupar os resultados em tdpicos, um processo chamado de clusterizagéo,
fazendo com que os usuérios consigam direcionar melhor sua busca.

Outro sistema que faz uso de clusterizacdo é o iBoogie [12]. Os clusters sdo
formados baseados na URL, titulo e descricdo da péagina, e rotulados conforme o
contetdo dos documentos que o compfe. Um mesmo documento pode aparecer em
mais de um cluster. Tudo isso € feito por uma espécie de parser. Os termos também séo
normalizados pelo sistema, eliminando ambiguidades. Além disso, € possivel
personalizar a busca escolhendo até sete motores de busca diferentes que o sistema
dispde.

Mais um site de metabusca bastante facil de se encontrar na Web é o Dogpile [5].
Seu sistema combina os resultados dos mais populares motores de busca da atualidade:
Google, Ask, Live Search e Yahoo!. Os resultados sdo filtrados e classificados de
acordo com o termo entrado, fazendo uso de um algoritmo que separa os links
patrocinados dos ndo patrocinados. Assim, o ranking resultante € uma combinacéo de
links patrocinados e ndo, de acordo com a consulta do usuario. Por exemplo, se for
colocada a palavra “comprar” na busca, aparecerdo mais links patrocinados. Se o termo
pesquisado for cientifico, os links normais terdo mais espaco.

A filosofia altruista de ajudar cdes abandonados € maior chamariz do Dogpile.
Utilizando o sistema o usuario esta colaborando com a causa, o0 que acaba se destacando
em relacdo ao resultado da metabusca em si. O mesmo ocorre com 0 DoGreatGood [4],
que se trata de uma expansdo do Dogpile. No DoGreatGood o usuario pode colaborar
com obras de caridade em geral, e ndo somente com aquelas relacionadas a cées. O
resultado da busca é idéntico em ambos.

O Metacrawler [15] € mais um sistema de metabusca que combina, assim como 0s
dois citados acima, links patrocinados e néo, tentando identificar a intencdo da busca
realizada. Os links sdo dispostos por ordem de relevancia conforme encontrados nos
varios motores de busca.
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O Zworks [21] realiza a busca em doze motores, classificando os sites de acordo
com o numero de aparigdes nos rankings, dos quais séo consideradas as vinte primeiras
posicdes. As posicdes em que o site figura sdo somadas e usadas como critério de
desempate, quanto menor o valor da soma, melhor a classificagdo. Os sites ganham
colocacBes também quando pertecem a um mesmo dominio, caso um site apareca em
somente um ranking, ele pode ganhar posi¢des se estiver em um dominio que apareca
nos demais rankings. Sites que aparecem em pelo menos cinco motores de busca séo
destacados e considerados altamente relevantes para o termo pesquisado. O Zworks
ainda dispde de uma Power Search, que realiza a busca permitindo mais critérios de
filtragem, possibilitando, inclusive, desabilitar alguns buscadores, se desejado.

7

Um metabuscador bastante interessante ¢ o KartOO. Ele possui uma interface
totalmente diferente dos demais, e exibe os resultados de forma gréafica. Ele forma uma
espécie de mapa, exibindo os sites e as conexdes entre eles.

No Brasil alguns exemplos de metabuscadores sdo o Tay, ainda em
desenvolvimento, e o Exploora, que permite a busca em até 4 mecanismos. O Exploora,
diferente dos demais, exibe os resultados de cada buscador separadamente, fazendo
subdivisdes no browser. Basicamente o resultado é como abrir 4 sites de busca em
janelas diferentes e submeter a mesma consulta em todos eles.

Existem muitos outros sistemas de metabusca na Web, tais como o0 Mamma, Pandia,
Metasearch.com, OneSeek e FlexFinder. Alguns deles visam atender uma determinada
regido apenas, ou certo contetdo, ou um idioma, e outros tentam ser 0 mais abrangentes
possivel.
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4 IMPLEMENTACAO

O protétipo foi implementado em Java, no ambiente de desenvolvimento NetBeans,
e faz uso de dois pacotes: o pacote mdpref, desenvolvido por Augusto Klinger para o
trabalho de dissertacdo de Elmério G. Dutra [7], que prové o mecanismo basico para a
fusdo baseada na Anélise de Preferéncia, e o pacote htmlparser, disponivel na Web, que
permite acesso e leitura de paginas da Web via suas classes Java.

O projeto do sistema de metabusca esta dividido em trés grupos: Interface do
Usuario, Motores de Busca e Ncleo.

4.1 Interface do Usuario

E onde se localizam as classes que possuem entrada e saida para o usuério do
sistema de metabusca. Para fins de testes rapidos possui uma janela para uso local,
como se fosse um programa comum. Mas é um applet® o elemento principal de
interagéo.

Um applet foi escolhido como interface pois é de facil publicacdo na Web e ndo
demanda um servidor, pois roda diretamente na méaquina do cliente. O applet
desenvolvido pode ser testado através de um navegador qualquer com suporte a Java,
com a JVM devidamente instalada.

A Figura 5, a seguir, mostra a interface atual do sistema, que pode ser acessado na
Web por qualquer um. A partir dessa figura é possivel ja observar um ranking completo
gerado pelo metabuscador.

Basicamente todos os métodos das classes deste pacote servem para visualizagéo
dos resultados e interagdes. Um método search € o principal, que representa a agdo do
clique no botéo de busca. Isso faz com que a entrada do usuério digitada na caixa de
texto seja enviada para o Nucleo (secdo 4.3) e, apds o processamento, seja exibido o
resultado.

5 www.inf.ufrgs.br/~aklinger/metasearch/
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Applet
|goog|e | 44 resultados em-6.0 segundos
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) Brazil I
! International
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g) htm news. Qoogl_e com/
9) ht oogle.or,
107y htm W google comy 1g Encontrado em:
2id 15-ALEXA
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1°-ALL THE_WEB
12-ALTA_VISTA
1.°-ASK
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15-YAHOO
. :.COM/ 3°-GOOGLE_BR
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19) http://en wikipedia org/wiki/Google_search 1.5-ICEROCKET
Wi : . / 12-A0L
- " " 12 °-EXALEAD
1°-LYCOS
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‘earth. google com/ mﬂ /pt/
Applet started. lII

Figura 5. Interface do sistema

Como nota-se na Figura 5, a interface segue os padrbes adotados pela maioria dos
sistemas de busca, com uma caixa de texto para o usuario digitar o termo da pesquisa e
um botéo de busca ao lado. Abaixo séo exibidos os resultados. Ao lado ainda sdo
exibidos os motores de busca e posicdo em que foi encontrado o link que estiver
selecionado pelo cursor do mouse (no momento em que foi extraida a Figura 5, 0 mouse
estava posicionado no primeiro link do ranking). Os botdes de radio servem para alterar
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0s pesos de certos motores de busca no momento da fusdo, de acordo com a orientacao
desejada para a pesquisa.

4.2 Motores de Busca

Todas as informacdes referentes aos motores de busca suportados sdo armazenadas
neste pacote. Para cada motor de busca é armazenada a sua forma de consulta (query),
seu separador (caractere usado para separar palavras no lugar de um espago em branco),
a classe CSS dos resultados de uma consulta, e a string® para a préxima péagina. N&o é
realizada nenhuma acéo dentro deste pacote. Todos 0s motores de busca sdo descritos
por um enum, como mostrado abaixo. Pela Figura 6 também pode-se identificar todos
0s dezessete motores de busca que séo utilizados.

public enum SearchEngine {

private final S5tring gquery, separator, ccsClass, pagel;

SearchEngine (String gquery, String separator, String ccsClass, String page2)| {
this.gquery = gquery;
this.separator = separator;
this.ccsClass = ccsClass;

this.page2 = page2;

Figura 6. Enum descritor dos motores de busca.

O formato de cada consulta, bem como o separador, sdo importantes para poder
passar 0 termo da busca como argumento para 0 motor de busca em questdo. A consulta
montada sera usada para obter os resultados, através do pacote htmlparser, em métodos
do Ndcelo (4.3). A Figura 7, a seguir, identifica os elementos de uma consulta base.

Termo buscado
Endereco Query /N

14
&

"\. N
=
7

-4 -4

http://www.alltheweb.comfsearch?cat=web8&cs=is088591&q

Separa d!or

Figura7. Formato de consulta por query.

® Conjunto de caracteres
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A classe CSS serve para identificar os elementos do ranking retornado pelo motor
de busca. O pacote htmlparser ird ler e obter os links que estiverem com esta classe
dentro da pagina retornada pela consulta, como veremos mais adiante. O quarto campo
do enum, Figura 6, denominado page2, sera utilizado para acessar a segunda pégina de
resultados, quando houver.

Os motores de busca utilizados foram selecionados a partir de uma lista [18]. Para
serem incluidos no pacote precisaram atender a alguns critérios:

. Retornar resultados coerentes a partir de certos termos;
1. Expor a forma da consulta;
I1l.  Terumaclasse CSS definida para os elementos do ranking gerado.

Para o primeiro critério foram testados termos genéricos como “search engine”,
“metasearch”, “beatles”, tais que pudessem certamente retornar resultados dada a
quantidade de sites contendo tais palavras. O segundo critério foi testado pela
submissdo de consultas através das prdprias interfaces dos buscadores, observando o
endereco de retorno como mostrado na Figura 8.

|3k war - Cuil - Mozilla i

Arquive Editar  Exibir Historico Favoritos Ferramentas Ajuda

@ - c 1Y . http://www.cuil.com/search?g=war @Fndere;o da consulta r:’

£ Mais visitados ’ Primeiros passos Ultimas noticias

. war - Cuil ok -

[~ J ermo aivo da query | JURRIE

1,535,610,487 resultados para war

<<..Jogo é GROW... >

Com WAR, uma batalha nunca & igual a outra, e cada jogador precisa usar toda sua
inteligéncia e astlcia para derrotar seus adversarios e conquistar territorios e continentes.
Conhega as emocdes deste jogo de estratégia
www.grow.com.br/Default.asp?area=111&cod_produto=435

,
m

Gears of War

Wikipedia: A primeira continuacdo, Gears of War 2, foi langada em 2008. No universo de Gears of 7.3
War, os humanos colonizaram o planeta conhecido como Sera. Em um fatidico dia, conhecido como ' T 9
Emergence Day, criaturas horriveis, que se assemelham a |agartos, emergiram da terrs Eles sSo a "
Horda Locust, seres enormes e impiedosos. “.‘_\' .28
pt.wikipedia.org/wiki/Gears_of_War -

Guild Wars PT :: Fansite da Comunidade Portuguesa - Entrada

Guild Wars 2: primeiros detalhes. A ArenaNet mostra-nos mais qualquer coisa sobre a sequela do i
popular RPG online. Desde o lanA§amento de Eye of the North que th2m sido esperadas noticias T S 57
4 m

Concluide
Figura 8. Observagdo do critério 11 de exposicdo da consulta

O terceiro critério, referente ao CSS, foi testado também via observacGes, mas com
0 auxilio de uma rotina. Foi implementada uma funco que I1é uma URL de consulta e,
para cada link encontrado, imprime o seu endereco e a correspondente classe CSS.
Assim, de posse dessa lista, é possivel comparar os sites dela com os sites apresentados
no browser afim de identificar uma classe CSS unica para os links do ranking
resultante. Caso ndo haja uma classe unica para os elementos do ranking, o motor de
busca é descartado.

Os motores de busca que atenderam aos critérios tiveram seus dados armazenados
no enum mostrado na Figura 6.
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4.3 Nucleo

E onde esta a parte principal do projeto. As classes do nicleo disparam as consultas
aos motores de busca, l1éem os resultados e preparam a fusdo. Nesta sessdo serdo
descritas as quatro classes fundamentais do sistema.

43.1 Submit

Classe que recebe o termo a ser buscado como parametro e passa para todos 0s
motores de busca. Cada motor de busca é invocado dentro de uma thread diferente, que
é implementada pela classe SubmitRunner (4.3.2). Ap6s todos os motores de busca
terem devolvido seus resultados, eles sdo armazenados em uma lista de rankings, que
serd usada pelo clusterizador (4.3.4).

public Submit (String term) {
ngs = new Vector<ArrayList<String>>():

wtor = new ArrayList<String>():

for (SearchEngine searchEngine : SearchEngine.values()){
SubmitRunner sRunner = new SubmitRunner (searchEngine, term, rankings, motor);
Thread t = new Thread(sRunner);

incCounter();

t.starc():

while (getCounter() > 0) {
try {
Thread.slesp(900) ;

} catch (Exception e) {
Svetem.out.println("Erro: " 4+ e.getMezsage()):

Figura 9. Funcionamento principal da classe Submit

Como é mostrado no trecho de codigo acima (Figura 9), um laco cria uma instancia
de SubmitRunner para cada motor de busca e a passa por pardmetro para a classe
Thread do Java. Um contador é usado para controlar o numero de threads disparadas,
assim no laco seguinte as threads esperam umas pelas outras até todas terem finalizado
e o contador estar em zero. O decremento do contador € feito dentro de cada instancia.

Também é importante notar que é criado um vetor (Vector’) de rankings. Cada
ranking é representado como uma lista (ArrayList®) de Strings. E nessa estrutura,
denominada rankings, que serdo armazenados todos os resultados retornados pelos
motores de busca. A estrutura motor serd utilizada para identificar de onde veio cada
resultado.

4.3.2 SubmitRunner

Classe que extende a classe Thread do Java. Basicamente, ao disparar uma instancia
de SubmitRunner, é instanciado um objeto Searcher (4.3.3) e invocado o método
goSearch, que serd descrito a seguir em 4.3.3. O ranking resultante é devolvido pelo
Searcher e adicionado a uma lista parcial dos rankings ja obtidos.

" Classe Java que permite acesso simultaneo a seus elementos

8 Classe Java que prové todos os métodos para gerenciar uma lista como sendo um nico objeto
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public void ron{) {
Searcher searcher = new Searcher();
searcher.goSearch(engine, term):
Lrraylistc<5tring> resultRank = sSearcher.getRankingl() :
if (resultRank.size() > 0) {
resultRank = searcher.getRanking()
rankings.add (resultRank) ;
motor.add(engine.toString()) -

Submit.descCounter();

Figura 10. Método run() de SubmitRunner

O método run apresentado acima na Figura 10, principal de uma Thread, faz a
consulta em um motor de busca (engine), verifica se retornou resultados e entdo os
armazena na estrutura de rankings. O nome do motor de busca é armazenado na
estrutura motor, tornando assim possivel a identificacdo do buscador utilizado que
retornou dado ranking, ja que ambos estardo na n-ésima coluna em suas respectivas
estruturas.

Antes de sair de run, o contador de threads é decrementado na classe Submit.

4.3.3 Searcher

Aqui se encontra o método goSearch, que recebe dois pardmetros de entrada: o
motor de busca e o termo alvo da busca. Primeiramente é montada a consulta, conforme
mostrada na Figura 7, de acordo com o motor de busca recebido, os espagos em branco
do termo alvo, quando presentes, sdo substituido pelo caractere separador, e o termo
alvo é entdo concatenado a query e ao endereco, formando uma URL.

A URL formada é passada como pardmetro para o objeto Parser do pacote
htmlparser, que extrai todos os links da pagina. Em cada link é filtrado o atributo class
e sdo adicionados ao ranking somente os links que possuem a classe CSS de resultado
da consulta, identificada previamente. Assim sdo evitados o0s demais links de
patrocinios, propagandas, navigacionais e outras coisas que ndo sdo pertinentes ao
ranking.

S&o considerados somente os vinte primeiros resultados de cada motor de busca,
sendo que o processo de extracdo dos links da segunda péagina é semelhante, a diferenga
estd na formacdo da URL, onde é concatenado também o string que caracteriza a
segunda pégina.

4.3.4 Clusterizer

Classe responsavel por fazer a preparacdo dos resultados para a fusdo. Os diversos
rankings sdo aqui dispostos em uma representacdo matricial unica. Clusterizer recebe o
termo alvo da busca e repassa para sua instancia de Submit (4.3.1), que ir& devolver os
rankings de todos os motores de busca que tiverem retornado. Entdo é feita uma lista
com todos os sites encontrados, considerando o0s vinte primeiros resultados e
eliminando links repetidos.

Séo considerados links repetidos todos aqueles que levam a mesma pégina. Por
exemplo: www.site.com/index, www.site.com/index.htm e www.site.com. Os trés
enderecos resultam no mesmo local, logo é armazenada somente uma entrada na lista
para este site e qualquer uma das variacdes que possa aparecer dele sera computada para
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essa entrada. Porém, se os links forem muito diferentes e mesmo assim levarem ao
mesmo documento, havera duplicacéo.

Afim de encontrar casos de multiplos enderecos resultando na mesma péagina, ao
efetuar as comparagdes entre enderecos sdo removidos algumas partes listadas a seguir:

o “http://” e “www.”, nos enderegos que apresentarem no inicio;
o “/”, “/index.htm”, “/index.html” e “/index”, nos enderecos que apresentarem
no final.

Para melhorar a eficiéncia e qualidade do ranking final, alguns sites ainda séo
removidos da lista, isso explica o fato de ter, na Figura 11, posicGes faltando entre
intervalos. Os critérios se baseiam em:

e Tamanho da URL muito grande. Indica uma provavel concatenagdo de URLS
feita por algum motor de busca ou ainda um erro de gera¢do dinamica do
link.

e Site encontrado em apenas um ranking. A classificacdo desse site ndo ficaria
boa, uma vez que levaria zeros de todos os demais rankings no momento da
fusdo. Portanto é considerado desprezivel para o resultado final, visando-se
o0s melhores.

A partir da lista de sites é feita a matriz que sera usada para a fusdo. Cada site da
lista corresponde a uma linha da matriz e cada motor de busca € representado por uma
coluna. Em cada elemento da matriz vai a posigdo em que o site representado por aquela
linha obteve no motor de busca correspondente a sua coluna. Quando um site ndo
aparece no ranking de um motor de busca a célula correspondente recebe o valor zero.
A Figura 11 ilustra o paragrafo.

Lista de sites

sites X Y z w <« Mters
de busca
www.ufrgs.br 1 2 2 1
www.inf.ufrgs.br 2 4 1 2
www2.inf.ufrgs.br 3 3 0 0 Posigho do site no ranking
www.aklinger.com.br 4 1 6 9 ?7 domoter de busea W
webmail.inf.ufrgs.br 5 6 4 3]
sabix.ufrgs.br 7 5 3 0
Ippgc.inf.ufrgs.br 8 7 5 6
www.prorext.ufrgs.br 9 0 7 0
Figura 11. llustragdo da composigdo da matriz para a fusdo

A matriz montada agora esta pronta para ser passada para o pacote do MDPREF.
Apos realizada a fusdo o pacote mdpref® ira devolver um ranking resultante. Detalhes de
como é feita a fusdo se encontram no trabalho de Elmério G. Dutra [7].

Um esquema geral do funcionamento do sistema de metabusca proposto é
apresentado na Figura 12, resumindo este capitulo.

® mdpref é 0 nome do pacote que implementa 0 método MDPREF. Sempre que o nome for mindsculo
é uma referéncia ao pacote Java.
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Figura 12. Esquema do projeto do sistema

4.4 Tecnologias

A contrucdo do sistema foi feita com o uso das tecnologias apresentadas na
Tabela 2.

Tabela2. Tecnologias envolvidas na implementacéo do sistema

Categoria Tecnologia URL
Ambiente de NetBeans 6.5, http://www.netbeans.org/
Desenvolvimento NetBeans 6.7
Linguagem de Java http://java.sun.com
Programacéo
Biblioteca MDPREF mdpref package http://www.inf.ufrgs.br/~aklinger
Biblioteca Matricial JAMA http://math.nist.gov/javanumerics/jama/
Biblioteca de Parsing HTML Parser http://htmIparser.sourceforge.net/
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5 Avaliacdo do Sistema de Metabusca proposto

Para avaliar o sistema proposto foram feitas comparagdes com outros
metabuscadores, todos eles apresentados na sesséo de trabalhos relacionados (3). Foram
utilizados para comparacdo somente aqueles que dispunham da informacdo de quais
motores de busca utilizam. As medidas utilizadas foram algumas das distancias
apresentadas na segéo 2.5.

Com o objetivo de realizar uma comparagdo mais justa, os motores de busca do
sistema aqui proposto, que ndo fazem parte da metabusca dos outros a que foi
comparado, foram zerados. Assim, pode-se comparar somente o resultado da fuséo,
sendo que o universo de onde foram extraidos os dados sdo 0s mesmos.

A comparacéo foi feita com o Ixquick, iBoogie e Dogpile. Cada um deles utilizando
0s seguintes motores de busca:

e Ixquick: Ask, AllTheWeb, AltaVista, EntireWeb, Yahoo;
o iBoogie: Ask, AllTheWeb, AltaVista, Bing, Yahoo;
e Dogpile: Ask, Bing, Google, Yahoo.

Foram considerados somente os dez primeiros resultados dos rankings. Os termos
utilizados foram os seguintes:

e Termo comum: metasearch

e Termo composto (dois termos disintos designando um alvo): informatica
ufrgs

e Termo comum composto (com aspas): “pink floyd”

5.1 Testes

Os termos foram buscados em cada um dos trés metabuscadores citados acima, além
do sistema baseado no MDPREF proposto neste trabalho. Nas sub-sessdes abaixo
podemos ver os rankings gerados por cada metabuscador, separados por termo, em
comparagdo aos rankings gerados pelo MDPREF, de acordo com os motores de busca
usados pelos metabuscadores de terceiros.

5.1.1 Ixquick vs. MDPREF

Utilizando cinco motores de busca: Ask, AllTheWeb, AltaVista, EntireWeb e
Yahoo, foram obtidos os rankings apresentados nas Tabelas 3, 4 e 5. Apesar do Ixquick
possibilitar o uso de mais motores de busca além destes, a pesquisa foi restrita a eles por
serem comuns entre os dois metabuscadores.
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Tabela 3. Rankings do Ixquick e MDPREF para termo: metaserach.
Ixquick MDPREF
1 | www.metasearch.com WWW.mamma.com
2 | www.ixquick.com www.metasearch.com
3 | www.tay.com.br www.ixquick.com
4 | www.ohloh.net/tags/metasearch www.dogpile.com
S | www.arch.com.br/produtos/detector/... www.lib.berkeley.edu/TeachingL.ib/...
6 | www.mamma.com en.wikipedia.org/wiki/Metasearch ...
7 | www.dogpile.com www.metacrawler.com
8 | www.exl.com.br/metalib_metasearch www.allmetasearch.com
9 | en.wikipedia.org/wiki/Metasearch ... www.dogpile.com/dogpile/ws/...
10 | pesquisa.b-on.pt/ \V/ STFC8FL... www.answers.com/topic/metasearch...

Pela Tabela 3 pode-se ver que o resultado da classificacdo para a busca do termo
metasearch foi divergente, sendo que apenas cinco sites figuram nos dois rankings, e
em posicbes ndo coincidentes. Em casos como esse, utiliza-se a operagdo de
completamento de rankings, e entdo pode-se calcular a distancia entre eles. Sendo
assim, cada ranking fica com quinze elementos, sendo que o0 numero de pares
discordantes (distancia de Hamming) é exatamente quinze.

Tabela4. Rankings do Ixquick e MDPREF para os termos: informatica ufrgs
Ixquick MDPREF
1 | www.inf.ufrgs.br www.inf.ufrgs.br/en/index.php?...
2 | penta.ufrgs.br/edu/home_edu.htm citeseer.ist.psu.edu/cis?q=FI%E1vio+...
3 | penta2.ufrgs.br/edu/home_edu.htm www.inf.ufrgs.br/
4 | www.niee.ufrgs.br opera.inrialpes.fr/fCEMT/Workshop/C...
S | www.baguete.com.br/noticias... wikimapia.org/144650/pt/Instituto...
6 | pt.wikipedia.org/wiki/Instituto de... www-gppd.inf.ufrgs.br/~pilla/home.html
7| www.pgie.ufrgs.br msdn90.e-academy.com/elms...
8 | www.famed.ufrgs.br wcga05.Incc.br/text/7482.pdf
9 |www.shc.org.br/index.php?language... |sites.google.com/site/jvflimahome/
10 | www.seer.ufrgs.br/index.php/rita/... www.aaai.org/Papers/AAAI/2007...

Buscando os termos informatica ufrgs, os resultados foram ainda mais contrastantes
entre Ixquick e MDPREF. Somente um site figura nos dois rankings, justamente o do
Instituto de Informatica da UFRGS, como mostra a Tabela 4. A Distancia de Hamming

entre 0s rankings € dezenove.
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Tabela5. Rankings do Ixquick e MDPREF para o termo: “pink floyd”.
Ixquick MDPREF
1 | www.cifras.com.br/pink-floyd www.pinkfloyd.co.uk
2 | www.lastfm.com.br/music/Pink+Floyd en.wikipedia.org/wiki/Pink_Floyd
3 | www.youtube.com/watch?v=AlwamMLHmhU | www.pinkfloyd.com
4 | lyricskeeper.com.br/pt/pink-floyd/hey-you.html | www.pinkfloyd-co.com
S | musica.terra.com.br/ interna/ 0... www.rhapsody.com/pink-floyd
6 | www.flickr.com/search/?q=PinkFloyd www.pinkfloyd.net
7 | pt.wikipedia.org/wiki/Pink_Floyd www.last.fm/music/Pink+Floyd
8 | www.whiplash.net/materias/curiosidades/064483 | www.pinkfloydonline.com
9 | www.myspace.com/aknatha www.pinkfloydz.com
10 | www.pinkfloyd.com www.pinkfloyd.co.uk/echoes

Finalmente, no ultimo teste com o sistema Ixquick, com o termo “pink floyd”
(Tabela 5), foram obtidos apenas dois sites iguais nos rankings, o que resulta numa
Distancia de Hamming igual a dezoito, mostrando que a classificagdo usada pelo
Ixquick € bastante diferente da gerada pelo método MDPREF.

5.1.2 iBoogie vs. MDPREF

O iBoogie possibilita a busca em sete motores de busca diferentes, porém as buscas
foram restritas a cinco deles, que sd&o comuns ente ele e 0 metabuscador baseado no
MDPREF. Os buscadores utilizados foram: Ask, AllTheWeb, AltaVista, Bing e Yahoo.

Os rankings do Bing foram inseridos diretamente no codigo, uma vez que o
buscador ndo apresenta a caracteristica geral dos motores de busca suportados pelo
sistema implementado, ja que ndo possui uma classe CSS especifica para os resultados.

Tabela 6. Rankings do iBoogie e MDPREF para o termo: metasearch
iBoogie MDPREF

1 | metasearch.com WWW.mamma.com
2 | en.wikipedia.org/wiki/Metasearch_engine | metasearch.com
3 | www.mamma.com en.wikipedia.org/wiki/Metasearch ...
4 | www.lib.berkeley.edu/TeachingLib... www.ixquick.com
S | www.dogpile.com www.dogpile.com
6 | www.ixquick.com www.lib.berkeley.edu/TeachingL.ib...
7 |ixquick.com www.metacrawler.com
8 | www.metacrawler.com www.answers.com/topic/metasearch...
9 | www.dmoz.org/Computers/Internet/... www.dmoz.org/Computers/Internet/...
10 | www.dogpile.com/dogpil...ch/ ... www.2trom.com

No primeiro teste com o metabuscador iBoogie, Tabela 6, nove sites aparecem nos
dois rankings, sendo que dois deles estéo inclusive na mesma posicdo. Pode-se perceber
que o iBoogie ndo elimina ambiguidades, pois as posicdes seis e sete de seu ranking
resultante referenciam o mesmo site. A distancia de Hamming entre os rankings é igual
a nove.
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Tabela 7. Rankings do iBoogie e MDPREF para os termos: informatica ufrgs
iBoogie MDPREF

1 | www.inf.ufrgs.br www.inf.ufrgs.br/en/index.php?option=..
2 'www.inf.ufrgs.br/en/ index.php?option=... | citeseer.ist.psu.edu/cis?q=FI%E1lvio+...
3 inf.ufrgs.br/en opera.inrialpes.fr/fCEMT/Workshop/Ce...
4 |inf.ufrgs.br/~erika www.inf.ufrgs.br
S | www.linkedin.com/group...273... msdn90.e-academy.com/ e...ont /Home...
6 | citeseer.ist.psu.edu/cis?q=FI%E1vio+... wikimapia.org/144650/pt/Instituto...
7 | scratchpad.wikia.com/wiki/Informatica... | www-gppd.inf.ufrgs.br/~pilla/home.html
8 | opera.inrialpes.fr/CEMT/Workshop/Ce... |wcga05.Incc.br/text/7482.pdf
9 | en.wikipedia.org/wiki/UFRGS sites.google.com/site/jvflimahome
10 | msdn90.e-academy.com/e...ont/Home... | www.aaai.org/Papers/AAAI/2007/A...

Na Tabela 7 pode-se ver novamente, para o termo buscado, dois rankings
completamente diferentes, mas com cinco elementos em comum. Distancia de
Hamming entre eles é de quinze.

Tabela 8. Rankings do iBoogie e MDPREF para o termo: “pink floyd”.

iBoogie MDPREF

1 www.pinkfloyd.com www.pinkfloyd.com

2 | www.pinkfloyd.co.uk en.wikipedia.org/wiki/Pink_Floyd

3 | en.wikipedia.org/wiki/Pink_Floyd www.pinkfloyd-co.com

4 www.pinkfloyd.net www.pinkfloyd.net

S | www.pinkfloyd-co.com www.pinkfloyd.co.uk

6 | www.last.fm/music/Pink+Floyd www.myspace.com/pinkfloyd

7| www.pinkfloydonline.com www.rhapsody.com/pink-floyd

8 | www.vhl.com/artists/az/pink floyd/bio | www.pinkfloyd.co.uk/echoes/

9 | www.pinkfloyd.net/?story=1191831521 | www.pinkfloydonline.com

10 | rdrel.yahoo.com/click?... en.wikipedia.org/wiki/Pink%20Floyd?...

5.1.

No teste com o termo “pink floyd” (Tabela 8) foram obtidos seis sites figurando nos
dois rankings, e dois deles concordando em posigéo, o que resulta em uma distancia de
Hamming igual a doze. Interessante notar a concordéncia na primeira posicao.

Pode-se ver claramente, pelos dados apresentados, que a classificacdo do iBoogie é
bastante diferente da classificagéo feita pelo MDPREF.

3 Dogpile vs. MDPREF

O Dogpile utiliza quatro motores de busca: Ask, Bing, Google e Yahoo. O sistema
implementado foi restrito a eles e os resultados comparativos sdo mostrados nas Tabelas
9, 10 e 11. Novamente os rankings do buscador Bing foram coletados no navegador e
inseridos diretamente no codigo, a respeito do que foi feito com o iBoogie.
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Tabela9. Rankings do Dogpile e MDPREF para o termo: metasearch
Dogpile MDPREF
1 | www.metasearch.com WWW.mamma.com
2 | www.mamma.com en.wikipedia.org/wiki/Metasearch ...
3 | www.metacrawler.com www.metasearch.com
4 | en.wikipedia.org/wiki/Metasearch ... www.ixquick.com
S |www.lib.berkeley.edu/TeachingLib... www.lib.berkeley.edu/TeachingL.ib/...
6 | www.ixquick.com www.dogpile.com
7 | www.dmoz.org/Computers/Internet/... www.metacrawler.com
8 | www.searchengineshowdown.com/multi | www.pandia.com/metasearch/index.html
9 | searchenginewatch.com/2156241 metasearch.langenberg.com
10 |ixquick.com/uk searchenginewatch.com/2156241

Com o termo metasearch (Tabela 9) foram encontrados sete sites em comum entre
os rankings gerados pelos dois metabuscadores. Como ha somente uma posigao
concordante, a Distancia de Hamming entre os rankings é doze.

Tabela 10. Rankings do Dogpile e MDPREF para os termos: informatica ufrgs.

Dogpile MDPREF
1 www.inf.ufrgs.br wikimapia.org/144650/pt/Instituto...
2 | scratchpad.wikia.com/wiki/Informatica... | www.inf.ufrgs.br
3 | www.inf.ufrgs.br/en/index.php?option=... | www.librarything.com/venue/21483]/...
4 | www.linkedin.com/groupInvitation?... ppgc.inf.ufrgs.br/index.php?option=...
S | www.librarything.com/venue/21483/... www.baguete.com.br/noticiasDetalh...
6 | inf.ufrgs.br/~erika www.dimap.ufrn.br/pipermail/logica...
7| wikimapia.org/144650/pt/Instituto... scratchpad.wikia.com/wiki/Informatica...
8 | www.curumin.uwaterloo.ca/~gvgbaran/... |ppgc.inf.ufrgs.br
9 | en.wikipedia.org/wiki/UFRGS www.comentarium.com.br/site.jsp?...
10 | www.ufrgs.br/psicoeduc/informatica leitura.com/descricao.php?id=460678...

No teste com os termos informatica ufrgs, visto na Tabela 10, quatro sistes
apareceram em ambos os rankings, cuja Distancia de Hamming é igual a dezesseis.

Tabela 11. Rankings do Dogpile e MDPREF para o termo: “pink floyd”.

Dogpile MDPREF
1 www.pinkfloyd.co.uk www.pinkfloyd.com
2 www.pinkfloyd.com en.wikipedia.org/wiki/Pink_Floyd
3 | en.wikipedia.org/wiki/Pink_Floyd www.pinkfloyd.net
4 www.pinkfloyd.net www.pinkfloyd-co.com
S | www.pinkfloyd-co.com www.youtube.com/watch?v=M_bvT-...
6 | www.youtube.com/watch?v=M_bvT-... www.pinkfloydonline.com
7 | www.last.fm/music/Pink+Floyd pt.wikipedia.org/wiki/Pink_Floyd
8 | www.pinkfloydonline.com letras.terra.com.br/pink-floyd
9 | www.vhl.com/artists/az/pink_floyd/bio | www.last.fm/music/Pink+Floyd
10 | www.pinkfloyd.net/?story=1191831521 | www.youtube.com/watch?v=tkJNyQf...
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Por fim, na Tabela 11, ndo houve concordéncia segundo a classificacdo de nenhum
site para o termo “pink floyd”, mas sete sites figuram nos dois rankings, resultando
numa Distancia de Hamming igual a treze.

Mais uma vez, observa-se rankings bastante divergentes entre os dois sistemas de
metabusca.

5.2 Avaliacédo de Resultados

Visivelmente o modelo de fuséo de rankings baseado no MDPREF gera uma
classificagdo diferente da gerada pelos sistemas a que foi comparado. A Tabela 12,
abaixo, mostra o valor das Distancias de Hamming do ranking gerado pelo
metabuscador que faz uso do MDPREF aos rankings gerados pelos metabuscadores de
terceiros testados.

Tabela 12. Comparativo de Distancias de Hamming.

metasearch informatica ufrgs | “pink floyd”
Ixquick 15 19 18
iBoogie 9 15 12
Dogpile 12 16 13

O iBoogie retornou rankings mais proximos ao do MDPREF, mas ainda assim
expressivamente divergentes, e também este sistema retornou a maior quantidade de
sites que também constam nos rankings do MDPREF.

Quando usadas mais de duas palavras na consulta, buscando obter um resultado
mais especifico, a exemplo dos testes com os termos informatica ufrgs, esperando-se
obter sites relacionados ao setor de informéatica da UFRGS, os resultados tendem a
divergir mais ainda, sendo que no Ixquick a distancia entre os rankings quase atingiu o
valor méximo, vinte.

N&o se pode dizer qual é o melhor ranking para dado termo pois € algo que depende
muito do critério adotado por cada sistema metabusca. Os sites mais bem posicionados
podem ser os mais acessados, os mais refenciados ou 0s que mais aparecem entre 0s
rankings. A comparagdo feita aqui somente mostra a diferenciagdo e abrangéncia do
metabuscador usando MDPREF.

Uma comparagdo entre os resultados obtidos pelo metabuscador proposto,
obedecendo as restricdes, e com todos os motores de busca abilitados e com pesos
iguais, pode ser feita com as tabelas dos rankings no Anexo A. Assim, pode-se ter uma
idéia de como uma maior abrangéncia influéncia no resultado final.
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6 Conclusdo

Identificar o quanto um motor de busca é melhor que o outro ndo é uma tarefa
simples, pois depende de avaliagdes subjetivas. De acordo com o termo pesquisado, 0
ranking apresentado pode ser melhor ou pior em um sistema de busca x. A metabusca
tenta minimizar o problema aumentando a abrangéncia, uma vez que leva em conta néo
sO6 o sistema de classificagdo dos resultados proprio, mas inclui todos os metodos
adotados pelos motores de busca individualmente.

Quanto mais motores de busca, maior a diversidade de critérios e contetdo. O
sistema aqui apresentado, que agrega dezessete buscadores, possui uma grande
abrangéncia, visto que nenhum dos metabuscadores pesquisados usufrui de tantas
fontes, quando foi possivel a identificacdo de tal dado. O resultado é que obtém-se 0s
sites mais conhecidos da Internet, dando a idéia do nivel de publicidade no mundo de
cada site presente no ranking resultante da fusdo. Ou seja, 0 que é apresentado é a visdo
dos motores de busca com relagéo ao termo alvo.

De acordo com o MDPREF, nem sempre 0 site que aparece em mais rankings ocupa
uma posicdo melhor no ranking final. Através de testes percebe-se que, por exemplo,
um site que aparece em seis motores de busca mas tira trés primeiros lugares fica
melhor posicionado que um site que possa ter figurado entre todos os motores de busca
em posicdes de pouco destaque.

Durante as comparagdes com outros sistemas de metabusca, ficou clara a diferenga
dos critérios levados em conta, por diferentes metabuscadores, no momento de fundir os
rankings gerados pelos motores de busca. Ao final, 0 MDPREF mostrou-se um bom
meétodo para o cenario de metabusca, j& que produz rankings diferenciados daqueles
gerados pelos sistemas de metabusca atuais encontrados na Web.

6.1 Trabalhos Futuros
A pesquisa realizada proporcionou a abertura para alguns trabalhos futuros:

e Estender o numero de motores de busca empregados, ampliando os critérios
de inclusao;

e Transpdr o sistema para a plataforma JEE' e otimizar o tempo de resposta;

e Estudar a fundo as caracteristicas de cada motor de busca afim de distribuir
0s pesos entre eles de acordo com a pesquisa desejada;

e Restringir as buscas a dominios especificos, onde especialistas podem
apontar um ranking ideal, para poder medir a qualidade do ranking
resultante;

e Buscar os resultados mais improvéaveis para o termo buscado, realizando a
fusdo com rankings invertidos, visando mostrar locais inimaginados
vinculados ao termo desejado;

e Eliminar resultados repetidos, evitando a multiplicidade de links distintos
que levam ao mesmo documento;

10 plataforma Java para Web
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Levar em conta a similaridade de termos na busca, isto é, por exemplo, saber
que para o termo “Jose Valdeni de Lima”, as ocorréncias de “J.V. de Lima”
também sdo validas;

Implementar o suporte a operadores booleanos;

Implementar o suporte a acentos;

Estudar um novo ranking, levando em conta os sites que aparecem acima da
vigésima posicdo e também aqueles que aparecem somente uma vez no
cluster;

Responder a pergunta: na metabusca, € melhor aparecer em muitos motores
de busca ou aparecer no topo de poucos?



37

7 Bibliografia

[1]BLATTMANN, U.; FACHIN, G. R. B.; RADOS, G. J; V. Recuperar a
Informacédo Eletr6nica pela Internet. Revista da ACB, Florianopolis, v.4, no. 4,
p. 9-27, 1999. Disponivel em:

<http://www.ced.ufsc.br/~ursula/papers/buscanet.html>. Acesso em: 2 abr. 2009.

[2]CENDON, B. V. Ferramentas de busca na Web. Ciéncia da Informacéo, Brasilia,
v.30, no.1, 2001. Disponivel em: <http://www.scielo.br>. Acesso em: 2 abr. 20009.

[3]CLUSTY. About do site. Disponivel em: <http://www.clusty.com>. Acesso em: 5
abr. 2009.

[4] DOGREATGOOD. About do site. Disponivel em:
<http://www.dogreatgood.com>. Acesso em: 6 abr. 20009.

[5]DOGPILE. About do site. Disponivel em: <http://www.dogpile.com>. Acesso em:
5 abr. 2009.

[6] DUNN-RANKIN, Peter et al. Scaling Methods. 22 ed. Lawrence Erlbaum, 2004.
221p. Cap 13: Mapping Individual Preference.

[7]DUTRA, E. G. J. Um Modelo de Fusdo de Rankings Baseado em Andlise de
Preferéncia. 2008. 74 f. Dissertacdo (Mestrado) — Ciéncia da Computagéo,
UFRGS, Porto Alegre. 2008.

[8]DUTRA, E. G. J,; LIMA, J. V. Supplement of partial ranks to the data fusion. In:
BRAZILIAN SYMPOSIUM ON MULTIMEDIA AND THE WEB, WEBMEDIA,
12., 2006, Natal, Rio Grande do Norte. Proceedings... New York: ACM, 2006. p.
148-154.

[91DWORK, C et. al. Rank Aggregation Methods for the Web. WWW10, May 1-5,
2001.

[L0]FRAGOSO, S. Quem Procura Acha? O Impacto dos Buscadores dobre o Modelo
Distributivo da World Wide Web. Revista de Economia Politica de las
Tecnologias de la Informacién y Comunicacion. Vol. 9, 2007. Disponivel em:
<http://www.eptic.com.br/arquivos/Revistas>. Acesso em: 5 abr. 20009.

[11]HSU, D. F.; PALUMBO, A. A Study of Data Fusion in Cayley Graphs
G(Sn,Pn). In Proceedings of the 7th International Symposium on Parallel
Architectures, Algorithms and Networks, 2004.

[12] IBOOGIE. About do site. Disponivel em: <http://www.iboogie.com>. Acesso em:
5 ago. 2009.

[13] IXQUICK. About do site. Disponivel em: <http://www.ixquick.com>. Acesso em:
5 abr. 2009.

[14] MARDEN, J. I. Analyzing and Modeling Rank Data. London: Chapman & Hall,
1995.

[15]METACRAWLER. About do site. Disponivel em:
<http://www.metacrawler.com>. Acesso em: 5 ago. 20009.

[L6]RENDA, M. E.; STRACCIA, U. Metasearch: Rank vs. Score Based Rank List
Fusion Methods (without Training Data). Pisa: Instituto di Elaborazione della
Informazione, 2002.

[17]TOUS, R.; DELGADO, J. Advanced Meta-Search of News In The Web. VWF
Berlim, 2002.

[18] WIKIPEDIA. List of Search Engines. Disponivel em: <http://en.wikipedia.org/>.
Acesso em: 1 abr. 2009.



38

[L9] WIKIPEDIA. Ranking. Disponivel em: <http://en.wikipedia.org/>. Acesso em: 10

Jul. 20009.
[20] WIKIPEDIA. Web Search Engine. Disponivel em: <http://en.wikipedia.org/>.

Acesso em: 2 abr. 2009.
[21] ZWROKS. About do site. Disponivel em: <http://www.zworks.com>. Acesso em:

10 out. 2009.



39

ANEXO A

RANKINGS GERADOS PELO SISTEMA FINAL

Nas Tabelas 13, 14 e 15 sdo apresentados os rankings gerados pelo sistema de
metabusca implementado contando com todos o0s dezessete motores de busca, de acordo

com os termos do capitulo 5.

Tabela 13. Ranking final pelo MDPREF para termo: metasearch

WwWw.mamma.com

en.wikipedia.org/wiki/Metasearch_engine

www.metasearch.com

www.dogpile.com

www.lib.berkeley.edu/TeachingLib/Guides/Internet/MetaSearch.html

www.ixquick.com

www.metacrawler.com/

www.pandia.com/metasearch/index.html

OO NOOURWN -

metasearch.langenberg.com

[EEN
o

searchenginewatch.com/2156241

Tabela 14. Ranking final pelo MDPREF para termo: informatica ufrgs

www.inf.ufrgs.br

wikimapia.org/144650/pt/Instituto-de-Inform%C3%Altica-UFRGS

ppgc.inf.ufrgs.br

scratchpad.wikia.com/wiki/Informatica UFRGS

ppgc.inf.ufrgs.br/index.php?option=com_content&view=category...

www.inf.ufrgs.br/en/index.php?option=com_content&view=articl...

citeseer.ist.psu.edu/cis?q=FI%E1vio+Rech+Wagner

opera.inrialpes.fr/CEMT/Workshop/Cemt.ppt

OO (NOO OB WINF-

msdn90.e-academy.com/elms/Storefront/Home.aspx?campus=ufga_info

[EEN
o

www.baguete.com.br/noticiasDetalhes.php?id=3511330

Tabela 15. Ranking final pelo MDPREF para termo: “pink floyd

1

www.pinkfloyd.com

www.pinkfloyd.net

en.wikipedia.org/wiki/Pink_Floyd

www.pinkfloyd-co.com

www.pinkfloydonline.com

www. last.fm/music/Pink+Floyd

www.pinkfloyd.co.uk

www.rhapsody.com/pink-floyd

O oNO|OIB|lWIN

www.myspace.com/pinkfloyd

[EEN
o

www.pinkfloyd.co.uk/echoes




40



