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DESiRe: uma abordagem dinamica para recomendacao de resultados de

busca em atividades de pesquisa exploratoéria

Resumo

A dificuldade para recuperar informagoes relevantes e de qualidade na Web tem se
agravado a medida que a complexidade e disponibilidade de recursos informacionais
aumentam. Grande parte dessa dificuldade decorre da deficiéncia dos buscadores em
identificar o contexto informacional da busca que o usuario esté realizando. Esse problema
se acentua ainda mais quando o usuario estd engajado em atividades complexas de
busca como a de Pesquisa Exploratoria. Como forma de suprir tal deficiéncia, diversos
trabalhos tém proposto ferramentas e técnicas associadas aos conceitos de recuperacao
adaptativa e busca personalizada para capturar as diferentes necessidades de informacao
dos usuarios e prové-los com resultados relevantes considerando seus interesses individuais.
Entretanto, os trabalhos desenvolvidos até entao se restringem apenas a pagina de resultados
para apresentar os esforcos da personalizagao, deixando de explorar a possibilidade de
recomendar resultados enquanto o usuario navega pelo espago de busca. Dessa forma,
propomos a DESiRe, uma abordagem dindmica para a recomendacao de resultados de
busca capaz de apresentar resultados relevantes enquanto o usuario navega pelo espago
de busca recuperado. A abordagem se baseia em um modelo do interesse de busca do
usuario para reclassificar os documentos recuperados e permitir que um conjunto de
resultados relevantes seja recomendado ao usuario durante a navegagao. Para tornar o
processo de recomendacao dinamico, o modelo é construido conforme o usuario navega
pelos documentos recuperados e informa o seu interesse por eles. Os resultados obtidos por
meio de simulagoes mostraram que a abordagem proporcionou uma melhoria média de 88%
na qualidade do ranking oferecido pelo Google. Além disso, o processo de recomendacao
foi igualmente efetivo, proporcionando recomendacgoes de alta qualidade com um ntmero
relativamente alto de resultados inéditos. Avaliagoes preliminares também mostraram que
a abordagem é capaz de lidar com feedbacks considerados suspeitos e de propagar o modelo

de interesse pelas diversas atividades que podem compor uma mesma tarefa de busca.

Palavras-chave: Recuperagao interativa de informacao. Busca personalizada. Pesquisa

Exploratoéria. Recomendagao dindmica de resultados de busca.



DESiRe: a dynamic approach for results recommendation in exploratory

search activities

Abstract

The difficulty to retrieve relevant and quality information on the Web has worsened as
the complexity and availability of information resources increase. Much of such difficulty
stems from the deficiency of search engines to identify the informational context of the
search performed by the user. This problem increases when the user is engaged in complex
search activities such as Exploratory Search. To overcome this deficiency, several studies
have proposed tools and techniques related to adaptive retrieval and personalized search
concepts in order to capture the different users’ information needs and provide them
with relevant results considering their individual interests. However, works done so far
restricted themselves only to the results page to display the customization efforts, failing
to explore the possibility of recommending results while the user navigates through the
search space. Thus, we propose Desire, a dynamic approach for recommending search
results able to present relevant results while the user navigates through the retrieved
search space. The approach is based on a model of the user’s search interest to re-rank the
retrieved documents, allowing to recommend a set of relevant results to the user during
navigation. To make dynamic the process of recommendation, the model is built as the
user navigates the retrieved documents and informs his interest about them. The results
obtained by simulations have shown that our approach provided an average improvement
of 88% in the quality of the ranking provided by Google. In addition, the recommendation
process was equally effective, providing high quality recommendations with a relatively
high number of unseen results. Preliminary evaluations have also shown that the approach
is able to handle suspect feedbacks and to propagate the model of interest among the

several activities that can comprise the same search task.

Keywords: Interactive information retrieval. Personalized search. Exploratory Search.

Dynamic search results recommendation.
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1 Introducao

Noés, seres humanos, somos exploradores por natureza. Por meio da interagdo com o ambi-
ente ao nosso redor, visamos satisfazer nossas necessidades de integracao e aprendizagem
sobre nosso mundo. Conforme exploramos, reunimos informacoes a fim de desenvolver
diversas habilidades intelectuais complexas como a compreensao, aplicacao, analise, sintese
e avaliagdo em um determinado dominio do conhecimento (WHITE; ROTH, 2009). Se-
gundo Maslow et al. (1970), essas sdo habilidades fundamentais para a satisfacido de nossas
necessidades sociais e psicolégicas, favorecendo assim a busca natural pela autorrealizacao.
Por décadas, cientistas da informacao e psicélogos tém estudado como as pessoas
manipulam, armazenam, recuperam e disseminam informacgoes em diversos ambientes
e situagoes, como em bibliotecas, organizagoes, e mais recentemente, na Web. Como
afirmam White e Roth (2009), a Web tem se tornado fonte primaria para aquisi¢ao
de conhecimento e buscas cada vez mais complexas sao realizadas nesse contexto. Seus
usuarios recorrem constantemente a mecanismos de busca para satisfazer uma grande
variedade de necessidades e desejos, os quais podem variar desde curiosidades cotidianas
a pesquisas mais complexas (HEARST, 2009). Esse fenémeno pode ser justificado tanto
pela facilidade de acesso proporcionada quanto pela abundéancia de informacao disponivel.
Apesar de a abundancia de informagao representar um aspecto positivo da Web,
ela também apresenta um risco para a sua utilidade, acarretando uma grande sobrecarga
de informagao para o usudrio. Simon (1971) estabelece uma relagdo de consumo entre a
informacao e a atencao despendida pelos seus receptores. Ele afirma que “a riqueza de
informacao resulta diretamente em pobreza de atengao”, trazendo a tona a necessidade de
preserva-la de maneira eficiente em meio ao excesso de informacao que pode consumi-la.
Dessa maneira, torna-se evidente que, aliado a busca por informacgao, o imenso
volume informacional que se faz presente na Web tem trazido grandes desafios para os
trabalhos que pretendem traté-lo em relagdo aos seus usuarios. Os desafios se tornam ainda
maiores quando atividades complexas de busca estao envolvidas no processo de aquisicao
de conhecimento pelo usuario. Em buscas que envolvem atividades de investigacao e
aprendizagem, como na Pesquisa Exploratéria (MARCHIONINI, 2006; WHITE; ROTH,
2009), o usuario geralmente ndo domina o assunto procurado e, portanto, nao é capaz de
empregar os termos adequados a consulta.
Lidar com um grande volume de informacgao associado a falta de clareza dos
objetivos do usuario e a sua propria falta de conhecimento no dominio da pesquisa sao

apenas alguns dos fatores que contribuem para tais desafios. A Web tem se tornado
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um ambiente informacional cada vez mais complexo e a grande diversidade de usuarios
existente também tem dificultado a recuperacao de informagoes relevantes. Dessa forma,
diferentes condi¢oes de busca somadas a falta de clareza dos objetivos do usuério dificultam
a identificacdo do seu interesse de busca, provocando uma baixa precisdo na recuperacao
da informacao.

Como forma de tratar tais problemas, pesquisadores comecaram a explorar novos
caminhos para melhorar a experiéncia de busca do usuario. Uma das alternativas investiga-
das reside no conceito de busca personalizada (MICARELLI et al., 2007; PITKOW et
al., 2002), o qual, diferentemente da busca tradicional, procura caracterizar individualmente
os usuarios para prové-los de resultados que atendam suas necessidades sob diferentes
contextos. Para tanto, os sistemas de busca personalizada armazenam informacoes sobre
as preferéncias e interesses dos usuarios, criando modelos de perfis individualizados que
possam ser integrados ao processo de recuperacao de informacao.

Dentre as diferentes técnicas de modelagem, um grande esfor¢o tem sido empre-
gado em modelos de interesse de curto prazo (SHEN; TAN; ZHAI, 2005b; HARDTKE;
WERTHEIM; CRAMER, 2009; RAMAN; JOACHIMS; SHIVASWAMY, 2011; BRANDT
et al., 2011; SAFIYA; MARTIN; ELIZABETH, 2013). Tal abordagem permite capturar
mudancas rapidas de contexto e inferir o interesse associado a uma tarefa especifica de
busca. Isso se faz necessario, principalmente, em atividades que envolvem investigacao
e aprendizado, nas quais o assunto procurado é inédito ao usuario ou difere de suas
preferéncias gerais. Geralmente, tais abordagens consistem em construir um modelo de
interesses do usuario durante uma atividade de busca especifica e emprega-lo na recupera-
¢ao de documentos mais relevantes sempre que o usuario realiza uma nova busca, ou na
reclassificacdo dos documentos ja recuperados quando o usuario interage com a pagina de
resultados.

Embora apresentem abordagens eficazes para inferir o interesse do usuario e
emprega-los na recuperacao ou reclassificagdo dos resultados, os trabalhos desenvolvidos até
entao se restringem apenas a estrutura da pagina de resultados para apresentar os esforgos
da personalizacao oferecida. O mesmo ocorre para as ferramentas mais populares! de busca
existentes atualmente, como Google Search, Yahoo Search, Ask e Bing. Tal estratégia
exige que o usuario sempre recorra a pagina de resultados a fim de ser beneficiado pela
personalizacao, limitando as oportunidades em que a mesma pode ser apresentada. Por
outro lado, essas oportunidades podem ser ampliadas se a personalizacao for apresentada
durante a navegacao pelos documentos recuperados, tornando o processo de busca mais
dindmico.

Dessa forma, o nosso trabalho tem como objetivo explorar uma maneira mais

interativa e eficaz para a apresentacao de documentos de busca relevantes. Para tanto,

1 Disponivel em: <http://www.alexa.com/topsites/category/Computers/Internet /Searching/Search__

Engines>. Acessado em 01/06/2015


http://www.alexa.com/topsites/category/Computers/Internet/Searching/Search_Engines
http://www.alexa.com/topsites/category/Computers/Internet/Searching/Search_Engines
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propomos a DESiRe, uma abordagem dinamica para recomendacao de resultados de busca,
baseada no interesse do usuario durante uma tarefa especifica de Pesquisa Exploratéria na
Web. A recomendagao ¢é construida a partir da reclassificagdo dos documentos recuperados
e apresentada dinamicamente ao usuario sempre que um feedback de interesse é capturado
durante o processo de busca. A recomendacao de resultados durante a navegagao tem como
papel antecipar a descoberta de documentos inéditos e de interesse que foram recuperados
pela busca, mas que corriam o risco de nao serem visualizados pelo usuario por estarem
em posi¢oes mais distantes no ranking.

A avaliacao da nossa proposta difere das realizadas pelos trabalhos relacionados
por apresentar uma analise sistematica do comportamento da abordagem a partir de
simulacoes executadas sobre uma colecao de teste. Dessa forma, ao exercitar varias
iteragoes do processo de recomendacao podemos medir a eficiéncia e a eficicia de suas
diferentes etapas. No contexto do nosso trabalho, a eficiéncia e eficacia da abordagem estao
respectivamente relacionadas ao tempo computacional consumido durante sua execucgao e
a qualidade das reclassificagoes e recomendacoes produzidas. De maneira complementar,
também investigamos como a informacgao adquirida durante uma atividade de busca pode
ser propagada para as atividades seguintes e como a nog¢ao de confianca sobre o feedback
do usuario pode alterar a qualidade da recomendacao.

Nosso trabalho esta organizado em seis capitulos, sendo que neste primeiro introdu-
zimos o contexto em que o trabalho se encontra, as motivacoes para o seu desenvolvimento,
e os objetivos almejados com a sua realizacao. O Capitulo 2 apresenta a revisao de li-
teratura realizada para o nosso trabalho, detalhando o contexto em que o mesmo esta
inserido. Nesse capitulo, associamos o comportamento dos usuarios durante atividades de
busca na Web com a complexidade desse ambiente de busca e apresentamos como alguns
desafios e dificuldades envolvidos no processo de Procura por Informacao na Web podem
ser tratados. O Capitulo 3 apresenta a proposta de uma abordagem dindmica para
recomendacao de resultados de busca em atividades de Pesquisa Exploratoéria
na Web, descrevendo a metodologia utilizada para sua construcao e detalhando as etapas
essenciais do processo de recomendacao proposto. O Capitulo 4 apresenta a colegao
de teste que criamos para a avaliacao da nossa proposta. Nele discutimos as etapas
que cumprimos para a construcao da colecao e os resultados obtidos a partir da sua
avaliacao interna. O Capitulo 5 apresenta a metodologia que adotamos para a avaliagao
da abordagem, bem como os resultados obtidos por ela. Nele avaliamos as diferentes
caracteristicas da abordagem em relacdao a sua eficiéncia e eficacia. Por fim, o Capitulo 6
apresenta a conclusao deste trabalho, bem como algumas dire¢oes que a abordagem deve

seguir futuramente.
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2 Revisao de literatura

2.1 A procura por informacao

A fim de propor qualquer abordagem que apoie os usuarios na recuperacao de informacao,
precisamos primeiramente entender o processo de Procura por Informagao (Information
Seeking), incluindo as estratégias empregadas pelos usudrios quando realizam buscas na
Web. Varios modelos de Procura por Informacao foram propostos, alguns focando os
aspectos temporais, outros os comportamentos que os individuos apresentam enquanto
procuram informagoes. Hearst (2009) apresentou vérias tentativas de descrever o processo
de Procura por Informacao e as atividades envolvidas pelo mesmo. Ela cita que o modelo
padrao de Procura por Informacao foi inicialmente proposto por Marchionini (1989)
como “um caso especial de resolucao de problemas” e, de maneira semelhante a outros
pesquisadores (SUTCLIFFE, 1998; MARCHIONINT; WHITE, 2007), define que o processo

deve incluir:

1. Reconhecer e interpretar o problema de informacao;
2. Estabelecer um plano de busca;
3. Realizar a busca;

4. Avaliar os resultados e, se necesséario, interagir com o processo novamente.

A execucgao dessas etapas pelo usuario a fim de resolver um determinado problema
de informacao (ou problema de busca) resulta no que denominamos de atividade de
busca. Dependendo da complexidade da atividade de busca envolvida, essas etapas nem
sempre estarao claras para o usuario, exigindo que o mesmo realize diversas iteragoes
durante a realizacdo do processo. A fim de distinguir as possiveis iteragoes sobre o processo
de busca, denominaremos um conjunto de atividades que visam resolver um mesmo

problema de busca como uma tarefa de busca.

2.1.1 As atividades de procura por informacao

Segundo Marchionini (2006), existem trés tipos de atividades que podem ser realizadas

na Procura por Informagao. A primeira delas, a atividade de procura (lookup), é a mais
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comum e tem sido o foco dos principais mecanismos atuais de busca na Web. Geralmente
as tarefas de procura sao adequadas para estratégias de busca analitica, na qual consultas
bem especificadas geram resultados precisos, sem a necessidade de verificagdo e comparacao
dos itens recuperados. O paradigma predominante é o de “consulta — resposta”, no qual
consultas sao emitidas ao mecanismo de busca e um conjunto de itens potencialmente
relevantes ao usudrio é oferecido como resposta (WHITE; ROTH, 2009). Esse paradigma
exige que o consumo de informacao pelo usuario seja realizado de maneira independente
do mecanismo de busca, ao navegar dentre um grande volume de documentos orientado
apenas por sua necessidade de informagao e seu instinto.

Entretanto, a Web tem se tornado fonte primaria para aquisicio de conhecimento
e buscas cada vez mais complexas sao realizadas nesse contexto, exigindo multiplas
iteracoes de consulta, navegacao pds-consulta e exame detalhado dos resultados. Aliadas
ao crescimento do volume de informagao disponivel, Marchionini (2006) define outras duas
atividades de busca relacionadas a Procura por Informagao, desta vez, focadas na aquisi¢ao
de conhecimento pelo usuario. As atividades de aprendizagem e de investigacao, como
sao definidas pelo autor, envolvem diversas iteragoes de busca, requerendo que o usuario
desempenhe um grande esfor¢o cognitivo em analises, comparagoes e julgamento dos
documentos recuperados. Os usuarios que desenvolvem essas atividades geralmente sao
caracterizados por almejarem a aquisicao de conhecimento, compreensao de conceitos,
habilidades e interpretacao de ideias.

Buscas relacionadas ao aprendizado sdo cada vez mais frequentes, ao passo que
materiais primérios sdo disponibilizados na Web (WHITE; ROTH, 2009). Tais buscas
envolvem multiplas iteragoes e retornam objetos instanciados de varias midias (textos,
graficos, imagens, videos), requerendo do usudrio processamento e interpretagao cognitiva
para a avaliagao e julgamento qualitativo sobre eles. Marchionini utiliza a terminologia
da taxonomia de Bloom (BLOOM, 1984) para correlacionar os objetivos das buscas que
suportam a aprendizagem, como a aquisicao de conhecimento, compreensao de conceitos
ou habilidades, interpretacao de ideias, e comparagao ou agregacao de dados e conceitos.

Assim como as buscas por aprendizagem, as buscas que apoiam a investigacao
também envolvem muiltiplas iteracoes, porém, essas podem ocorrer durante periodos longos
de tempo e podem retornar resultados que serao criticamente avaliados antes de serem
integrados a base de conhecimento do usuario. Buscas investigativas visam alcancar os
niveis mais superiores da taxonomia de Bloom, tais como analise, sintese, e avaliacao,
e requerem um conhecimento prévio substancial. Além de encontrar novas informagoes,
buscas investigativas procuram descobrir lacunas no conhecimento de forma que novas
pesquisas possam ser iniciadas e becos sem saida possam ser evitados (MARCHIONINI,
2006).

De maneira complementar a Marchionini (2006), Broder (2002) propoe que as

buscas realizadas na Web podem ser classificadas como navegacionais, quando a intencao
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da busca é atingir uma determinada pagina previamente conhecida; transacionais, quando
a intencao ¢é realizar alguma atividade mediada pela Web, como o consumo de servigos e o
comércio de bens; e informacionais, quando a intencao é adquirir alguma informacao
que se assume estar presente em uma ou mais paginas Web.

Dessa forma, torna-se evidente a existéncia de uma correlagao entre as atividades de
busca informacionais definidas por Broder e as atividades de investigacao e aprendizagem
apresentados por Marchionini. No decorrer do nosso trabalho, tomaremos a liberdade de
tratar as atividades de busca como “informacionais” quando seu objetivo for a aquisi¢ao
de informagao, seja como fim a aprendizagem ou a investigagao sobre um determinado

assunto.

2.1.2 A Pesquisa Exploratéria

Atualmente, motores de busca como Google Search!, Bing?, Yahoo Search?, DuckDuckGo?,
dentre outros, apoiam de forma satisfatoria os usuarios que possuem sua necessidade de
informagao bem definida, dado o grande investimento realizado por seus desenvolvedores
em tecnologias de ranking e respostas instantaneas (WHITE; ROTH, 2009). Situacoes de
busca como “indicados ao oscar 2015” e “comprar série livros Harry Potter” sao consideras
bem definidas, ja que grande parte das informacoes necessarias para a recuperagao dos
resultados se encontra nos préprios termos da consulta. Entretanto, em situagées em que
a necessidade de informacao é vaga, ou nao estd completamente definida, os usuarios
normalmente partem de uma busca inicial mais abrangente e, de forma incremental, refinam
a consulta a partir da leitura e entendimento dos documentos recuperados. Marchionini
(2006), White, Kules e Bederson (2005) denominam essa atividade de busca e refinamento
como Pesquisa Exploratoria, uma atividade na qual os usuérios executam buscas com
objetivos abertos ou abstratos a fim de construir conhecimento sobre um determinado
assunto.

De maneira geral, pesquisadores e estudantes que necessitam dar inicio a novos
trabalhos, bem como jornalistas e professores que devem estudar sobre um assunto de
interesse, mas nao familiar, sao alguns exemplos de usuarios que desempenham atividades
de Pesquisa Exploratéria. Geralmente, a busca realizada nessas situagoes é motivada
por problemas complexos, nos quais a terminologia utilizada ¢ desconhecida ou mal
compreendida, ou ainda o conhecimento da estrutura do espaco de informagcéao ¢é insuficiente.

Para satisfazer sua necessidade de informagao, o usuario explora o espago de busca
procurando por informacgoes que sejam uteis e de seu interesse. Entretanto, uma vez que o
espaco de busca é vasto e quase desconhecido, tal exploragao é geralmente ineficiente. Para

usuarios leigos, o problema se torna ainda mais dificil, o que pode frustrar completamente

! Disponivel em: <https://www.google.com>. Acessado em: 01/06/2015
2 Disponivel em: <http://www.bing.com>. Acessado em: 01/06,/2015.

3 Disponivel em: <http://search.yahoo.com>. Acessado em: 01/06/2015.
4 Disponivel em: <https://duckduckgo.com>. Acessado em: 01/06/2015.
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seus esforcos. Vale ressaltar que o termo leigo nao se refere apenas a falta de habilidade
com o mecanismo de busca, mas também ao desconhecimento do préprio assunto que esta
sendo buscado. Tal desconhecimento implica na inabilidade de expressar adequadamente a
necessidade de informagao e, consequentemente, em uma recuperacao de baixa qualidade.

A Figura 1, em uma versao adaptada e traduzida de Marchionini (2006), ilustra
os trés tipos de atividades de busca definidos pelo autor e destaca a aprendizagem e a
investigagdo como componentes-chave da Pesquisa Exploratoria. O formato de nuvens
sobrepostas sugere que as trés atividades podem ocorrer paralelamente e de maneira
mesclada durante o processo de busca. Abaixo de cada atividade sdo listados os seus

respectivos objetivos.

Pesquisa Exploratoéria

P — ~ \

. a / _aame
N N

Procurar |/ Aprender [ Investigar

N e e e e e e e e e e = = e

Recuperacao de fatos Aquisi¢do de conhecimento Acregao

Busca por item conhecido Compreensio/Interpretagio Anélise

Navegacao Comparacgio Exclusdo/Negagao

Transacao Agregacio/Integragao Sintese

Verificagao Socializagéo Avaliacio

Resposta a uma questao Descoberta
Planejamento /Previsdo
Transformacéo

Figura 1 — As atividades de busca definidas por Marchionini (2006).

Segundo White e Roth (2009), a Pesquisa Exploratéria é um conceito que esté
sendo continuamente modificado e moldado por uma variedade de pesquisas relacionadas.
Entretanto, eles caracterizam a Pesquisa Exploratoria apresentando alguns atributos que

a diferenciam de outros tipos de busca por informacao:

1. As atividades de Pesquisa Exploratoria podem ser constituidas de multiplas consultas
e sessoes que podem se estender por dias, semanas, ou meses, dependendo da natureza
da tarefa de busca (uma busca por informagao pertinente a compra de um smartphone
pode tomar menos tempo do que o conjunto de buscas relacionadas a pesquisa
realizada para uma dissertagdo de mestrado, por exemplo). O aspecto temporal de

uma Pesquisa Exploratéria pode ser apoiado por sistemas capazes de armazenar
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consultas e histéricos de longo-prazo que retenham informacoes de preferéncias do

usudrio sobre diversas sessoes de busca.

2. A necessidade de informacado que motiva uma Pesquisa Exploratoria é geralmente
indeterminada, persistente, e multifacetada. O indeterminismo é relacionado a in-
certeza sobre a informacao disponivel, ou a falta da informacao sobre a natureza
do problema de busca. Pesquisas exploratoérias sao baseadas em uma mescla de

curiosidades gerais e especificas, e enfatizam o aprendizado e investigacao.

3. O objetivo da Pesquisa Exploratoria vai além de simplesmente localizar informagoes
em funcao das atividades associadas com aprendizagem e entendimento. Isto é, a
tarefa de busca nao existe de maneira isolada do contexto das tarefas ao seu redor.
Pesquisas exploratérias sao geralmente conduzidas para auxiliar pessoas a fazerem
decisoes mais informadas ou para melhorar seu entendimento em um determinado

topico.

4. Os comportamentos de iteracao observados durante uma Pesquisa Exploratéria sao
geralmente uma combinacgao de navegacao e busca focada, com maior énfase na
navegacao. As pessoas utilizam a navegacao como forma de resolver a incerteza e

confusao que pode ocorrer conforme novas informagoes sao encontradas.

5. Pesquisas exploratorias podem envolver a colaboracao de varias pessoas de maneira
sincrona ou assincrona. Dada a forte relacao entre a Pesquisa Exploratoria, o uso da
informacao e o entendimento da informacao, é provavel que ocorra participagoes de

outras pessoas durante o processo de busca.

6. A avaliacdo de sistemas que suportam a Pesquisa Exploratoria requer uma metodolo-
gia que tenha como alvo a aprendizagem e intuicdo, bem como resultados de tarefas
e utilidade do sistema. Para determinar quao bem sistemas suportam atividades
de Pesquisa Exploratoéria, eles devem ser avaliados em termos de suas habilidades
em facilitar os elementos chave da exploracao (como auxiliar os usudrios a obter
novos insights, assistir o aprendizado e oferecer suporte para a realizagdo de decisoes

criticas).

As caracteristicas apresentadas por White e Roth (2009) sugerem pontos impor-
tantes que devem ser tratadas durante o desenvolvimento de ferramentas que apoiem
a Pesquisa Exploratoria. Embora nao tenhamos a pretensao de tratar todos os pontos
descritos, podemos destacar a incerteza que permeia a busca, a multiplicidade das sessoes
de busca com enfoque na navegacao e a avaliacao focada no aprimoramento do usuério

como as principais caracteristicas abordadas pelo nosso trabalho.
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2.2 Personalizacao de buscas na Web

Conforme a Web se populariza, os Sistemas de Recuperagio de Informagao (SRIs) precisam
ser capazes de acomodar uma grande diversidade de usuarios e suas respectivas habilidades.
Em contrapartida, a maioria dos usuarios nao consegue lidar corretamente com o modelo
de “consulta — resposta” implementado por grande parte dos sistemas atuais de busca
(WHITE; ROTH, 2009). Esses mecanismos ¢ as técnicas em que se baseiam assumem que
consultas precisas e bem formadas serao fornecidas pelos usuarios, o que atualmente esta
distante da realidade na Web. Em vez disso, muitas das consultas na Web sao vagas ou
ambiguas e nao representam a real necessidade de informagao do usudrio, que por vezes
falha em ser satisfeita.

Pesquisas recentes mostram que mesmo os principais mecanismos de busca ainda
sofrem com o insucesso na recuperacao de resultados relevantes. Em um estudo com
mais de 20.000 consultas, Coyle e Smyth (2007) mostraram que em 52% dos casos, 0s
usuarios nao encontravam o que esperavam dentre o conjunto de resultados retornado pelos
buscadores. Em um trabalho mais recente, utilizando técnicas mais aprimoradas, Nettleton
e Gonzalez-Caro (2012) observaram uma frequéncia de insucesso de 34%, apontando que
esse problema ainda persiste de forma acentuada.

Outro fator que corrobora para tal insucesso se deve a desconsideracao do contexto
de busca pelos SRIs atuais. O contexto de busca pode ser entendido como o conjunto de
assuntos (ou tépicos) associados a uma atividade de busca desenvolvida pelo usuério e esta
geralmente relacionado as suas intencgoes e interesses especificos, os quais podem diferir de
suas preferéncias gerais. Uma vez que a relevancia do contetdo retornado pela busca esté
diretamente relacionada aos interesses do usudario, ela serd mal estimada se tais interesses
destoarem de suas preferéncias gerais. Por exemplo, um usuario que possua preferéncia
por automoéveis pode, em um dado momento, estar interessado em saber a “velocidade
maxima atingida por um jaguar”, em que a palavra “jaguar” refere-se ao animal, e ndao ao
carro fabricado por essa marca.

Em resposta a falta de precisao dos resultados, pesquisadores comecaram a explorar
novos caminhos para melhorar a experiéncia de busca do usuario. Uma visao amplamente
aceita é a de que as buscas na Web necessitam se tornar cada vez mais personalizadas
para que as necessidades individuais dos usuarios sejam satisfeitas (MICARELLI et al.,
2007). O conceito de personalizagao discute a natureza generalista das buscas, na qual
usuarios distintos utilizando a mesma consulta receberao aproximadamente a mesma lista
de resultados, apesar de seus interesses serem diferentes. Informagoes adicionais sobre os
usuarios, como suas preferéncias e seu contexto de busca, podem ser usadas para fornecer
resultados que correspondam melhor aos seus interesses individuais.

O principal objetivo da personalizacao de buscas na Web ¢ adaptar os resultados
de busca de forma individualizada para cada usuario, baseando-se em seus perfis de

caracteristicas, interesses e preferéncias. Para tanto, os mecanismos de busca personalizada
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procuram reconhecer o verdadeiro objetivo das consultas submetidas construindo modelos
capazes de representar a necessidade de informacao dos usuarios. Estudos recentes como
os elaborados por Safiya, Martin e Elizabeth (2013), White et al. (2013), Veningston
e Shanmugalakshmi (2012), Matthijs e Radlinski (2011), tém concentrado esforgos na
modelagem automatica dos interesses dos usuarios para prové-los de resultados de busca

personalizados.

2.2.1 Modelagem dos interesses do usuario

Segundo Micarelli et al. (2007), o simples fato de rastrear as paginas visitadas pelo usuério
e suas consultas submetidas ao mecanismo de busca representa uma técnica de modelagem
de seus interesses, a partir da qual caracteristicas importantes podem ser aprendidas e
entao utilizadas para se obter resultados mais relevantes. De maneira geral, o modelo do
perfil do usuéario (modelo do usudrio) é o principal componente utilizado para fornecer
resultados adaptados as necessidades particulares de cada usuéario.

Os modelos podem consistir desde questionarios simples sobre as preferéncias
explicitas do usuario até estruturas informacionais dinamicas capazes de determinar o
conhecimento do usuario sobre determinado assunto. Por exemplo, o prototipo ifWeb
(ASNICAR; TASSO, 1997) faz uso de modelos baseados em redes seménticas para criar uma
representacao dos topicos de interesse do usuario e entao filtrar os resultados recuperados
pelo mecanismo de busca. Ja o trabalho realizado por Wang et al. (2011) utiliza redes
neurais com backpropagation para modelar o perfil do usuario e entdao otimizar o processo
de personalizagao.

Outro exemplo é a busca personalizada implementada pelo buscador Google, o
qual analisa o comportamento de navegacdo do usudrio armazenado pela ferramenta
Web History® para sugerir resultados relacionados aos seus interesses. O modelo ainda
é composto pelo contexto espacial do usuario, i.e., a regiao na qual o usudrio realiza a
busca, e por dados associados a sua rede social Google Plus®.

De acordo com Micarelli et al. (2007), a modelagem do perfil do usudrio pode afetar
a Recuperagao de Informacao (RI) em trés diferentes situagdes, como ilustra a Figura 2.
Na situagao (a), o modelo do usuério é empregado como parte do processo de recuperagio.
A classificacao é um processo unificado no qual o perfil do usudrio é utilizado para pontuar
os documentos. Ja na situagao (b), o modelo é empregado como um agente reclassificador
externo. O perfil do usudrio tem sua participacdo em uma etapa posterior a recuperacao,
reclassificando o conjunto de documentos de acordo com as caracteristicas representadas
pelo modelo. Por fim, a situacao (c¢) emprega o modelo na modificagdo da consulta do
usuario. O modelo afeta diretamente a representagdao da necessidade de informagao do

usuario, a modificando ou a estendendo.

Disponivel em: <https://support.google.com/websearch /answer/54068>. Acessado em 01/06/2015.

6 Disponivel em: <https://plus.google.com>. Acessado em 01/06/2015.
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Figura 2 — Aplicagdo do modelo do usuario em diferentes etapas do processo de personali-
zacdo. Adaptado de Micarelli et al. (2007).

Micarelli et al. (2007) sugere que a primeira técnica é mais propensa a fornecer
respostas rapidas a consulta do usuario, ja que o sistema tradicional de classificacdo pode
ser adaptado diretamente para incluir a personalizacio, evitando processamento repetido
ou supérfluo. Entretanto, devido a fortes restricoes de tempo de resposta, grande parte
dos mecanismos de busca simplesmente nao implementam a personalizacao, uma vez que
ela pode gerar uma sobrecarga no processo de classificacao.

Por outro lado, reclassificar os documentos utilizando um agente externo ao SRI
permite ao sistema manter o processo de classificacdo convencional e a0 mesmo tempo
fornecer a possibilidade da personalizacao seletiva por parte do usuario. Diversos sistemas
empregam essa abordagem no lado cliente, (MICARELLI; SCTARRONE, 2004; PITKOW
et al., 2002; SPERETTA; GAUCH, 2005), no qual uma ferramenta se conecta ao mecanismo
de busca e recupera um conjunto de documentos para ser analisado localmente. Para
evitar o esforco de armazenar e processar cada documento que é apresentado na lista de
resultados, a andlise é geralmente aplicada apenas aos recursos melhor classificados, ou
entdo apenas a descrigdo (snippet) associada a cada resultado é analisada.

Outro aspecto importante da modelagem dos interesses do usuario é a maneira com
que o conhecimento sobre tais interesses é adquirido. Basicamente, podemos distinguir o

conhecimento entre dados sobre o usudrio (user data) e dados sobre o uso da ferramenta de
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busca pelo usuério (usage data). Dessa forma, enquanto algumas abordagens analisam as
caracteristicas pessoais do usudrio, outras empregam técnicas de mineracao de dados para
capturar a informacao comportamental do usuario. De certa forma, as duas abordagens sao
complementares e trabalham para adquirir o conhecimento necessario a fim de construir
um modelo de interesse de busca.

No ambito das abordagens orientadas a usage data, o comportamento do usuario
pode ser capturado de duas maneiras em relacao a relevancia dos documentos visitados. A
primeira maneira, por meio de feedbacks de relevancia explicitos, permite que o usuario
informe explicitamente documentos ou termos que devem ser utilizados no aprimoramento
do modelo de interesse de busca. Embora simples, esse tipo de feedback é raramente
utilizado, uma vez que ele requer interagoes diretas com usuario, acarretando uma carga
cognitiva adicional ao mesmo (JANSEN; SPINK; SARACEVIC, 1999).

Como forma de superar o problema gerado pelo feedback explicito, pesquisadores
exploraram o uso de feedbacks de relevancia implicitos. Com o feedback implicito, o
comportamento do usuario, como cliques em links, a rolagem da pagina visitada e o
tempo despendido na leitura dos documentos é discretamente monitorado e utilizado para
expandir a compreensao da necessidade de informagao do usuério apds a consulta (WHITE;
RUTHVEN; JOSE, 2002). A interacao dos dois tipos de feedbacks para a construcao de
um modelo do perfil do usuario pode ser melhor entendido pelo diagrama ilustrado pela

Figura 3.

2.2.2 Recuperacgao Interativa e Feedback de Relevancia

Em termos gerais, a Recuperacao Interativa refere-se a qualquer ambiente de recuperacao
no qual o sistema e seus usuarios interagem durante uma tarefa de busca. Em um alto
nivel, as interagdes podem ser classificadas em duas dimensées: interacoes orientadas ao
sistema e interagoes orientadas ao usuario. As interagdes orientadas ao sistema envolvem
solicitacOes diretas aos usudrios para que fornecam explicitamente feedbacks a fim de
compreender melhor a necessidade de informagcao envolvida na busca. Exemplos incluem
solicitar aos usudrios que selecionem os documentos mais relevantes a partir de um conjunto
apresentado (TEEVAN, 2008; TEEVAN; DUMAIS; HORVITZ, 2005), ou solicitar aos
usuarios que selecionem facetas (ou subtépicos) que melhor descrevam o seu interesse
(WHITE; MORRIS, 2007). Embora sejam intrusivas a experiéncia de busca do usuario, tais
abordagens podem ser eficazes quando estamos lidando com consultas dificeis (TEEVAN;
DUMALIS; HORVITZ, 2005).

J& as interacgoes orientadas ao usuario envolvem ambientes nos quais o sistema de
recuperacao fornece recomendagoes que podem podem ser aceitas, rejeitadas ou julgadas
pelos usuarios. Normalmente, o sistema de recuperacao responde a uma sequéncia de
consultas, dentro de uma sessao em particular, com recomendacoes de resultados adicionais
ou sugestoes de reformulagao da consulta (LEE; LIU; CHO, 2005; AULA; MAJARANTA;
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Figura 3 — Interacao entre Feedbacks implicitos e explicitos para coletar infomacgaoes sobre
o perfil do usuario e manté-lo atualizado durante a personalizacao. Figura
adaptada de Micarelli et al. (2007).

RATHA, 2005). Nessa estratégia, os usuarios fornecem feedbacks implicitos quando acessam
os resultados ou aceitam a reformulacao da consulta sugerida, por exemplo. Tal feedback
pode entao ser usado para fornecer recomendacoes mais 1iteis para as consultas seguintes
durante a tarefa de busca (BLANCO et al., 2011).

Dentre as possibilidades de interacao entre o sistema e o usuario, o Feedback
de Relevancia é o método priméario pds-consulta para aprimorar automaticamente a
representacao computacional do interesse de busca do usuario. Em sistemas que empregam
esse método, feedbacks fornecidos pelos usuarios ou juizes especialistas sao utilizados para
aprimorar a consulta a fim de gerar modelos mais detalhados sobre a necessidade de
informagao envolvida na busca (RUTHVEN; LALMAS, 2003). Uma vez que as interagoes
do usuario, por definicao, fornecem feedbacks para o sistema de recuperagao, a técnica de
Feedback de Relevancia pode ser vista como um caso especial da Recuperacao Interativa.

Os modelos mais conhecidos de Feedback de Relevancia incluem abordagens baseadas
no Modelo de Espaco Vetorial (MEV) (ROCCHIO, 1971; SALTON; BUCKLEY, 1997), em
modelos linguisticos (PONTE, 2000; RADLINSKI et al., 2009), e na expansao de consulta
(BUCKLEY et al., 1995; CRONEN-TOWNSEND; ZHOU; CROFT, 2004; CAO et al.,
2008). Embora distintos, todos os métodos seguem a mesma motivagao de que os interesses

codificados no modelo aprimorado devem se aproximar aos documentos fornecidos pelo



2. Rewvisdo de literatura 29

Feedback de Relevancia. Dessa forma, o modelo pode ser utilizado para a recuperagao de

documentos mais relevantes em relagao ao interesse apresentado pelo usuério.

2.3 Consideracoes finais

Neste capitulo apresentamos os conceitos-chave presentes na literatura que fundamentam
o nosso trabalho. Dentre eles destacamos o processo de Procura por Informacao ao qual
os usuarios se submetem quando estao interessados em satisfazer alguma necessidade de
informacao. Ainda relacionados a esse conceito, apresentamos os tipos de atividades de
busca que podem ser desempenhadas a fim de se satisfazer uma necessidade de informacao.
Como discutimos, daremos atencao as atividades de busca informacionais, em especial as
de Pesquisa Exploratoria, ja que é esse tipo de atividade que fornece os maiores desafios
encontrados durante a busca e que mais carece de atencao dos buscadores atuais.

Além disso, comentamos como o conceito de personalizacao permite as ferramentas
de busca empregar informacoes adquiridas sobre o perfil do usudrio para que resultados
mais relevantes e alinhados aos seus interesses sejam recuperados. A modelagem do perfil
do usuario baseada na sua interacao com a ferramenta de busca permite que seus interesses
sejam representados com maior precisao, proporcionando a recuperacao de documentos
mais relevantes a sua necessidade de informacao.

No capitulo a seguir apresentamos alguns trabalhos relacionados ao nosso que
utilizam o conceito de recuperacao interativa para representar os interesses do usuario
durante a busca e prové-lo com resultados mais relevantes. Baseado nesses trabalhos,

justificamos e apresentamos a nossa proposta no mesmo capitulo.
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Como apresentado nas se¢oes anteriores, a dificuldade para recuperar informacoes relevantes
e de qualidade na Web tem se agravado a medida que a complexidade e disponibilidade de
recursos informacionais aumentam. Grande parte dessa dificuldade decorre da deficiéncia
dos buscadores em identificar o contexto informacional da busca que o usuario esta
realizando. Esse problema se acentua ainda mais quando o usuario estd engajado em
atividades complexas de busca como a de Pesquisa Exploratoria, a qual geralmente nao é
suportada de maneira adequada pelos mecanismos de busca atuais. Em atividades desse
tipo, o usuario geralmente se mostra inseguro em relagao ao espago de busca investigado e
nao ¢ capaz de expressar corretamente sua necessidade de informacao, resultando em uma
recuperacao ineficaz.

Como forma de suprir tal deficiéncia, diversos trabalhos tém proposto ferramentas
e técnicas associadas aos conceitos de recuperagao adaptativa de informacgao e busca
personalizada com a finalidade de apoiar os usuarios que realizam esse tipo de atividade
(SHEN; TAN; ZHAI, 2005b; LI et al., 2007; HUTCHISON; MITCHELL, 2007; RAMAN;
JOACHIMS; SHIVASWAMY, 2011; SAFIYA; MARTIN; ELIZABETH, 2013; WANG et
al., 2013). De maneira geral, tais propostas sugerem que modelos capazes de representar
o perfil do usuario sejam empregados durante a busca, permitindo a recuperagao de
documentos mais relevantes e associados as preferéncias e interesses do usudrio (GAUCH
et al., 2007).

Entretanto, o perfil do usuario nem sempre é suficiente para representar com
precisao o seu interesse de busca. Geralmente, em atividades que envolvem investigagao
e aprendizado, a necessidade de informacdo pode estar associada a um interesse de
busca especifico, o qual pode nao corresponder as preferéncias globais representadas pelo
perfil do usuario. Em tais situagoes, os usudarios procuram por assuntos inéditos que
nao estao presentes em seus histéricos de busca e, portanto, nao estao representados em
seus perfis. Dessa forma, modelos capazes de representar o interesse especifico do usuario
durante uma busca se fazem necessarios quando atividades desse tipo sdo desempenhadas.
Diferentemente dos modelos aplicados para a construcao do perfil do usuario, esses modelos

devem ser construidos dinamicamente conforme a busca é realizada.
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3.1 Trabalhos relacionados

Embora diversos trabalhos tenham empregado estratégias para modelar o perfil do usuario
durante as atividades de busca, eles geralmente nao exploram a possibilidade de aplica-lo
dinamicamente, reprimindo a possibilidade de beneficiar os usuarios logo que evidéncias
sobre seus interesses sao identificadas. Como forma de suprir tal necessidade, varios
trabalhos tém utilizado o conceito de reclassificagdo dindmica para fornecer resultados
mais relevantes sempre que o perfil do usuério é atualizado. O termo “reclassificacao
dindmica” foi formalmente introduzido por Brandt et al. (2011), porém, outros trabalhos
precedentes ja exploravam esse mesmo conceito.

Shen, Tan e Zhai (2005a) investigaram SRIs adaptativos ao utilizarem informagoes
do histoérico do usuario bem como o seu comportamento de cliques em resultados com a
finalidade de aprimorar os algoritmos de recuperacgao. Os autores propuseram a utilizagao
de modelos linguisticos para representar a necessidade de informacao do usuario, criando
para tanto quatro modelos estatisticos capazes de incorporar informagoes do contexto de
busca a um modelo de recuperacao baseado no método de divergéncias de Kullback-Leibler
(ZHAT; LAFFERTY, 2001). Para avaliar os modelos propostos, os autores utilizaram uma
colecao de teste composta por 30 topicos extraidos da TREC e respectivos historicos de
buscas e dados de acessos aos resultados construidos sobre os tépicos escolhidos. Sobre a
colecao de teste, os autores construiram uma interface de busca adaptativa, na qual trés
voluntarios conduziram buscas sobre os topicos definidos. Os usuarios podiam consultar,
reformular a consulta, examinar o sumario dos documentos e examinar os documentos.
Utilizando a métrica Mean Average Precision (MAP), os autores verificaram que quando
utilizada a informacao de contexto da busca, isto é, o historico de busca aliado aos dados
de acesso, a precisao melhorou até 92% em relacdo a recuperacgao sem o contexto. Além
disso, foi verificado que grande parte desse aumento foi ocasionado pelo uso da informagcao
sobre os cliques do usudrio (usage data), a qual sozinha proporcionou um aumento préximo
de 100% para os 20 primeiros documentos recuperados.

Posteriormente, utilizando o mesmo conceito, os autores construiram o User-
Centered Adaptive Information Retrieval (UCAIR) (SHEN; TAN; ZHAI, 2005b), uma
interface experimental de busca adaptativa que utiliza o feedback implicito do usuario
para reclassificar dinamicamente os resultados de busca. O agente de busca proposto é
capaz de reformular a consulta e reclassificar ativamente os resultados se baseando em
um modelo de usuario orientado ao contexto. Sempre que um novo resultado ¢é visitado
pelo usuario ou uma nova consulta ¢ realizada, o agente recalcula seu interesse de busca e
reclassifica os resultados apresentados. A Figura 4 ilustra a pagina de resultados original
(a) e a versdo reorganizada pela abordagem logo apds o modelo do usuério ser recalculado
(b). Os resultados que residiam em posigoes mais profundas no ranking e emergiram apos

a reclassificagao sao destacados por um indicador junto ao sumario do documento.
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Figura 4 — Reorganizacao da pagina de resultados proposta por Shen, Tan e Zhai (2005b).

Os autores avaliaram o agente solicitando a seis participantes que utilizassem o
sistema para realizar buscas sobre diferentes topicos e que avaliassem manualmente a
relevancia dos 30 resultados melhor classificados. Os resultados apresentados consistiam
de uma mistura entre classificagdes do Google e do UCAIR, de forma que os participantes
nao pudessem distingui-los. As avaliagoes realizadas pelos os autores mostraram que as
reclassificagoes geradas pelo UCAIR proporcionaram um aumento de 20% na precisao
média do ranking em relacao aos resultados apresentados pelo Google.

Marchi (2010) também propds uma metodologia semelhante, porém empregando
uma adaptacao da técnica de Latent Semantic Indexing (LSI) para modelar o perfil do
usuario durante a realizacao de suas buscas. O modelo é construido e aplicado de forma
incremental a partir dos documentos selecionados pelo usuario e entao é empregado na
reclassificacdo dos resultados sempre que um novo documento relevante é acessado pelo
usuario. A adaptacao sugerida pela autora consiste em reduzir a dimensao do modelo
aplicando um corte de 80% no conjunto de termos extraidos dos documentos recuperados,
viabilizando a aplicacao da técnica de LSI na construgao do modelo. A avaliagao realizada
mostrou que a proposta apresenta uma melhora de até 23% em relacao a classificacao
gerada pelo Google. Além disso, simulagoes com usuarios mostraram que a precisao média
obtida a partir da navegacao em cinco resultados foi 13% superior a média obtida a partir
da navegacao sobre o primeiro documento relevante, i.e., sem a aplicacao do modelo para
a reclassificagao.

Apesar de os trés trabalhos apresentarem abordagens eficazes para a selecao de
resultados relevantes, a apresentacao dos mesmos ainda ¢ realizada sob o mesmo paradigma
da pagina de resultados. Apresentar os resultados reclassificados aproveitando a mesma

disposicao em lista apresentada pela busca inicial pode dificultar o entendimento da
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abordagem pelo usuario, uma vez que a percepcao da lista de resultados é alterada a cada
nova classificacao (TEEVAN, 2008).

Como forma de resolver tal problema, Raman, Joachims e Shivaswamy (2011)
propuseram uma abordagem de classificacdo dinamica que permite adaptar a pagina de
resultados em dois niveis, superando as restrigoes presentes na classificagao convencional.
Nessa abordagem, a interacao do usuario com o primeiro nivel da classificagao é utilizada
para inferir o seu interesse, possibilitando que um segundo nivel contendo resultados mais
relevantes seja inserido na classificacao. Essa abordagem permite apresentar a reclassificagao
sugerida de maneira mais organizada e efetiva ao usuario. A Figura 5 ilustra a pagina de

resultados reorganizada apés a inferéncia do interesse do usuario.
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Figura 5 — Reorganizacao da pagina de resultados proposta por Raman, Joachims e Shi-
vaswamy (2011).

Em experimentos realizados com colegoes de teste, os autores verificaram que a
abordagem de reclassificacao de duplo nivel proporcionou um aumento de até 60% na
precisao da recuperacao quando comparada a recuperagao de apenas um nivel, isto ¢, sem
o emprego da classificacdo dindmica.

Ja Brandt et al. (2011) teorizaram o conceito de classificagdo dindmica ao propor
e avaliar um modelo genérico capaz de construir rankings dinamicamente a partir do
feedback interativo do usuario. O modelo interpreta o ranking utilizando uma arvore de
decisdo, em vez da classificacao utilizada em SRI convencionais. Junto ao modelo, um
framework tedrico também foi proposto com a finalidade de guiar o projeto e avaliagao
de algoritmos de classificacao dindmica. A partir do framework proposto, os autores

derivaram um algoritmo de classificacao e garantiram, por meio de provas tedricas, que
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rankings dindmicos podem fornecer ganhos substanciais no desempenho de recuperacao. O
algoritmo também foi avaliado empiricamente utilizando cole¢oes de teste, apresentando
uma precisao superior a 40% em relacao a recuperacao convencional estdtica.

Por fim, em um trabalho mais recente, Kim et al. (2013) utilizaram a ferramenta
Surf Canyon'! para estudar como os usudrios interagem com resultados de busca que sdo
modificados dinamicamente utilizando o seu feedback implicito. O Surf Canyon pode ser
tratado como um agente reclassificador externo ao buscador capaz de prover uma pagina
de resultados dindmica também estruturada em dois niveis. Os documentos selecionados
pelo usuario no primeiro nivel sdo utilizados para aprimorar um modelo do usuario repre-
sentado por um MEV construido a partir dos documentos recuperados pela busca. A cada
documento selecionado, o modelo do usuario é atualizado e os documentos reclassificados,
sendo que os documentos que assumiram posicoes mais elevadas no novo ranking sao
apresentados no segundo nivel da estrutura de resultados (CRAMER, 2010). Ao analisar
o comportamento do usuario em um conjunto de experimentos controlados, os autores
verificaram que o uso de conteido dinamico leva a um maior envolvimento dos usuarios
no processo de busca. Para garantir o controle completo das tarefas de busca, também
foi realizado um estudo com 91 participantes e dois tipos de tarefas de busca, no qual
foi verificado que o recurso de classificacdo dindmica melhora o desempenho do usuéario
em tarefas de Pesquisa Exploratoria de forma significativa tanto em relacao ao tempo de

conclusao da tarefa quanto ao nimero de resultados visitados.

3.2 A abordagem DESiRe

Embora os trabalhos apresentados proponham abordagens distintas e eficazes tanto para
inferir o interesse do usuario quanto para aplicar o modelo aprendido e apresentar os
resultados reclassificados, eles se restringem apenas a reorganizagdo da propria pagina
de resultados para apresentar os esforcos da personalizacao. Apoiado nos conceitos e
técnicas de modelagem desenvolvidos pelos trabalhos anteriores, nosso trabalho procura
explorar uma maneira mais dindmica e interativa para a apresentacao dos resultados de
busca. Dessa forma, propomos a DESiRe, uma abordagem dinamica de recomendagao de
resultados de busca, baseada nos interesses do usuario durante uma tarefa de Pesquisa
Exploratoria na Web.

No contexto do nosso trabalho, o emprego do termo “dinamica” se refere nao
apenas a capacidade da abordagem em capturar o interesse do usuario durante a busca,
mas também a capacidade de recomendar resultados enquanto o usuario navega pelos
documentos recuperados. Diferentemente dos trabalhos relacionados que apresentamos,
nossa proposta nao se restringe a pagina de resultados para oferecer as recomendagoes,

ampliando as oportunidades para que a personalizagao seja aproveitada.

1 Disponivel em: <http://www.surfcanyon.com/>. Acessado em: 01/06/2015.
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A recomendacao de resultados durante a navegacao tem como papel antecipar
a descoberta de documentos inéditos e de interesse que foram recuperados pela busca,
mas que corriam o risco de nao serem visualizados pelo usudrio. Quando utilizamos o
termo “inéditos” estamos nos referindo aos documentos que nao foram classificados na
primeira pagina de resultados, e portanto, ndo podem ser acessados diretamente apods
a busca. Essa estratégia de antecipacao é apropriada para a situacao atual de busca na
Web, na qual os buscadores convencionais nao sao capazes de classificar adequadamente
os documentos recuperados, mesmo quando consultas bem definidas sdo empregadas na
busca (vide avaliagdo realizada na Secao 4.4).

Com a finalidade de simplificar o entendimento da proposta, a DESiRe pode
ser vista como um agente recomendador, cujo fluxo de execugao consiste em construir
dinamicamente um Modelo do Interesse de Busca (MIB) conforme o usuério navega pelos
documentos recuperados e informa o seu interesse por eles. A cada feedback informado
explicitamente ou implicitamente pelo usuério, o modelo é aprimorado e os documentos
sao reclassificados em relagdo ao modelo atualizado. A reclassificacdo produzida é entao
utilizada para derivar um conjunto de resultados que serao recomendados ao usuario

durante a navegacao. Uma representagao do comportamento desse agente ¢é ilustrada pela

Figura 6.
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Figura 6 — Representagdo comportamental da DESiRe.

Como apresentado pela Figura 6, as recomendagoes produzidas pela DESiRe
(setas pontilhadas) sdo entregues ao usuério ao longo de sua navegagiao pelos documentos
recuperados pela busca. Sempre que um feedback (setas verticais) é capturado durante a
navegagao a partir da interacdo do usuério com os documentos, o MIB (linhas horizontais)
é reajustado para se aproximar ao interesse do usuario (curva), permitindo que documentos
mais relevantes sejam fornecidos novamente a ele.

Como podemos observar na Figura 6, o interesse de busca pode sofrer oscilagoes
conforme o usuario explora e aprende com os documentos navegados. Essas oscilagoes
devem ser acompanhadas pelo modelo a cada feedback informado, procurando dessa forma

se aproximar do interesse latente no usuario. E importante observar que a aproximacao
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do MIB nao depende apenas do processo de aprimoramento do modelo, mas também da
qualidade da recomendagao fornecida. Se os documentos recomendados forem relevantes
para o usuario, eles provavelmente serdo considerados para os proximos feedbacks e a
aproximacao do MIB serd mais rapida. Por outro lado, se a recomendacgao nao for eficaz,
o usuario podera ter dificuldades em encontrar documentos do seu interesse, refletindo
uma aproximacao mais lenta por parte do modelo.

Outra vantagem de tratarmos a abordagem como um agente recomendador é
permitir que ela também seja entendida como uma ferramenta externa aos mecanismos
de busca, possibilitando que a captura do feedback e a apresentacao dos resultados
recomendados seja realizada por meio de extensoes criadas para navegadores Web. Conforme
¢é exemplificado na Figura 7, a extensao para o navegador é responsavel por capturar o
feedback do usuario e apresentar a ele os resultados recomendados. Por se tratar de um
recurso externo a pagina de resultados e ao préoprio buscador, uma nova recomendacao
pode ser apresentada sempre que um feedback for informado. Embora a DESiRe seja
baseada no feedback do usuario para a reformulagao do modelo, a maneira como essa
informacao pode ser capturada nao foi tratada neste trabalho, deixando essa questao ser

respondida pelo desenvolvedor da ferramenta.
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Figura 7 — Exemplificagdo da DESiRe como uma extensao para um navegador Web.

Com a nossa proposta, desejamos verificar se as reclassificagbes proporcionadas

pela DESiRe possuem qualidade superior em relacao a classificacao gerada por buscadores

Web convencionais, e que o processo de recomendacao é igualmente eficaz, fornecendo
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documentos relevantes e inéditos ao usuario. Uma maneira direta de identificar tais
evidéncias ¢ avaliando empiricamente a eficicia da DESiRe frente a uma simulagao
simplificada do comportamento de busca do usuario. O Capitulo 5 descreve essa simulagao

e apresenta a avaliacao que realizamos para a abordagem.

3.3 O Processo de recomendacao

O processo de recomendacao que propomos para a DESiRe consiste de uma sequéncia de
etapas bem definidas que devem ser adicionadas ao processo padrao de busca desempenhado
pelo usuario. Para que as etapas propostas sejam efetivamente aplicadas ao processo padrao,
o fluxo de interagoes do mesmo deve ser adaptado conforme o diagrama ilustrado pela

Figura 8.

Fim )e&sim @ Nova tarefa de busca

nao
A
@ sim—» | Nova Ativ. de busca
|
nao Documentos
v
Navegacao | «
[
Feedback
v Y
Atualizagdo do Criacéo do
MIB—
MIB Nl MIB
MIB aprimorado
Reclassificacao e Resultados
recomendagao recomendados

N.N.I.? = Nova Necessidade de Informagao?
N.I.S.? = Necessidade de Informacéo Satisfeita?
N.R.C.? = Necessidade de Reformulagéo da Consulta?

Figura 8 — Adaptacao do processo de busca as etapas do processo de recomendacao previsto
para o processo de recomendacao.
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Como podemos observar, o processo de recomendacao ¢ inicializado sempre que
o usuario inicia uma tarefa de busca na Web. Para cada atividade de busca realizada,
uma etapa preliminar de criacao do MIB é executada uma tnica vez antes do primeiro
feedback ser informado. Em seguida, as etapas de atualizacao do MIB, reclassificagao e
recomendacao dos resultados sdo executadas para cada feedback informado até que uma
nova atividade de busca seja realizada, reiniciando o processo.

Conforme comentado na Secao 2.1, definiremos uma tarefa de busca como um
conjunto de atividades de busca informacionais realizadas para satisfazer uma necessidade
de informacao especifica. A tarefa inicia sempre que o usuario admite uma nova necessidade
de informacao e é finalizada quando a mesma é satisfeita. A Figura 9 ilustra a composi¢ao
de uma tarefa de busca junto a evolugao do interesse do usuario durante um periodo de
tempo. A tarefa de busca somente é finalizada quando a ultima atividade de busca for

encerrada e a necessidade de informacao do usuério for satisfeita.

Tarefa de busca

Atividade #1 Atividade #2 oo Atividade #n

Interesse
1 1 1

V

Tempo

Figura 9 — Estrutura de uma tarefa de busca.

Para que o processo se estenda para as atividades de busca seguintes, algum
método capaz de identificar mudangas de contexto deve ser aplicado para verificar se o
MIB estabelecido até entao é condizente com a nova inten¢ao de busca do usuario. Embora
tal método nao seja tratado pelo nosso trabalho, a avaliagdo realizada na Subsecao 5.2.4
verifica a viabilidade de propagar o modelo para atividades de busca seguintes ao assumir
que o contexto da busca é mantido.

As secoes a seguir descrevem em maiores detalhes as etapas que compoe o processo

de recomendagao proposto, envolvendo a criagao, evolugao e aplicacao do MIB proposto.

3.3.1 Criacao do MIB

Um aspecto fundamental da nossa abordagem reside na maneira com que o interesse
do usudrio é representado e mantido durante a tarefa de busca. Essa representacao é de
responsabilidade do MIB, o qual associa as informacoes textuais contidas na consulta

realizada e nos documentos indicados pelo usuario. Tal associacao é construida com a
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utilizagdo do MEV (SALTON; WONG; YANG, 1975), um modelo algébrico capaz de
representar os documentos recuperados e o MIB como vetores de caracteristicas que
podem ser facilmente comparados em relacao a sua semelhanca. Embora o MEV seja um
modelo proposto ha mais de quatro décadas, ele se baseia em uma representacao algébrica
simplificada quando comparado com modelos mais sofisticados como o LSI, permitindo
que suas operagoes sejam realizadas com custo computacional reduzido. Essa caracteristica
¢ essencial quando estamos trabalhando no contexto de buscas na Web, o qual exige um
tempo de resposta curto para as intera¢des com o usuario.

No espaco vetorial estabelecido pelo MEV, as dimensoes de cada vetor correspondem
aos termos extraidos do conjunto de documentos considerados na modelagem. Para a nossa
abordagem, o modelo é criado sobre um subconjunto dos documentos melhor classificados
pela busca, uma vez que o conjunto dos documentos recuperados pode ser excessivamente
grande para ser representado completamente. A Figura 10 exemplifica o espaco vetorial
definido por trés termos ti extraidos a partir de dois documentos dj ficticios. O MIB e os

documentos sao representados como vetores pertencentes ao espaco criado.

b

MIB

t3

Figura 10 — Representacao do espaco vetorial definido pelos termos extraidos de dois
documentos ficticios.

Como podemos observar na Figura 10, os valores atribuidos as dimensoes de cada
vetor dependem do peso que cada termo exerce sobre o documento representado. Em nossa
proposta, o peso atribuido as dimensoes dos vetores é calculado pela estatistica Term
Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF), uma heuristica que procura determinar
a importdncia de um termo para um documento em fungiao da sua frequéncia (tf) e
distingao em relagao ao conjunto dos documentos (idf). Dessa forma, para que um termo
seja considerado importante a um determinado documento, ele deve ocorrer com frequéncia
nesse documento e nao deve ser comum no conjunto de documentos. O peso atribuido a

um termo ¢t em d, d € D, em que D é o conjunto de documentos representados no espaco
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vetorial, pode ser calculado pela seguinte equacao:

TF-IDF, 4 = tf(t,d) x idf (t, D), (3.1)

D|
HdeD|ted}

Para que as técnicas descritas anteriormente possam ser aplicadas na criagao

na qual tf(t,d) é a frequéncia do termo ¢t em d e idf (t, D) = log,

do MIB, o contetdo textual dos documentos deve ser previamente processado a fim de
se extrair um conjunto de termos representantes que sera utilizado na construcao do
MEV. A determinacao desse conjunto é realizada com a aplicacao de técnicas cléssicas de
pré-processamento linguistico, como a normalizagao textual, segmentacao de sentencas
e palavras, remocgao de stopwords, e a stemizacio (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO,
2011). Vale destacar que durante a construcao de ferramentas que implementem a nossa
abordagem, ¢ importante estabelecer um projeto no qual o processamento textual nao seja
realizado pelo dispositivo do usuario, mas sim por um servi¢co que provera a ferramenta.
Encarregar o cliente de descarregar e processar os documentos recuperados pela busca,
mesmo que apenas os melhor classificados, pode demandar tempo suficiente para tornar
a abordagem inviavel. Assim, o conjunto de termos processados deve ser previamente
transmitido ao dispositivo do usuéario para que o MIB seja construido localmente. A
Secao 5.2 avalia a viabilidade dessa estratégia ao considerar o tempo de transmissao dos

termos processados.

3.3.2 Atualizagao do MIB

No processo de recomendacao dos resultados, a etapa de atualizacao do MIB ocorre sempre
que o usuario informa um documento relevante dentro do espago de busca recuperado. Essa
etapa é responsavel por compor ao modelo atual a informacao adquirida com o feedback,
fornecendo um modelo evoluido que represente com maior precisao os interesses do usuario.
A composicao consiste de uma adaptagao do Algoritmo de Rocchio para Feedback de
Relevancia (ROCCHIO, 1971) e é realizada por meio da combinagao linear entre o MIB e
o vetor representante do documento informado pelo usuario.

Supondo que os documentos relevantes estejam correlacionados de alguma maneira,
o objetivo da funcao de atualizacao é “moldar” o MIB de forma que ele se aproxime da
representacao vetorial desses documentos, se tornando mais semelhante a eles. Quanto
maior for a semelhanga entre o modelo e os documentos relevantes, maior é a probabilidade
desses documentos ocuparem posi¢oes mais elevadas na reordenacao do ranking. A Figura 11
ilustra esse conceito, destacando a posicao do modelo e sua vizinhanca antes e apds a
atualizagao.

A Equacao 3.2 estabelece como uma versao evoluida do modelo (MIB,, ;1) pode

ser calculada em fungao do modelo atual (MIB,,) e do documento d associado ao feedback
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® Documento relevante

O Documento nao-relevante

_.- MIB atualizado

-~ MIB original

Figura 11 — Representacao visual do processo de aproximagao do MIB aos documentos
relevantes.

informado. Na equacao, a e 8 sdo parametros que definem o comportamento da atualizagao

do modelo e estao diretamente relacionados a confianga sobre o feedback informado.

MIB,.; =a-MIB, + 8- d (3.2)

De maneira geral, queremos adotar configuragoes em que a informagao adquirida
seja privilegiada em feedbacks confidveis e amenizada para feedbacks suspeitos. Essas
configuragoes podem ser alcancadas ajustando os valores assumidos individualmente
pelos parametros « e 3. Valores superiores a um, por exemplo, indicam que a carga
informacional (pesos das dimensoes do vetor) associada ao pardmetro serd potencializada
durante a atualizacao. Ja valores inferiores a um indicam que a carga informacional nao
serd considerada integralmente para a evolu¢ao do modelo.

Dessa forma, tais observagoes permitem estabelecer uma correlagdo entre os pa-
rametros apresentados. Se considerarmos uma configuracao em que a < 3, a informagao
adquirida pelo feedback serd privilegiada em relagdo ao que ja foi consolidado pelo modelo.
Essa configuracao é desejada quando a confianga sobre o feedback é alta e, portanto,
queremos que o modelo atualizado adquira a informacao associada de maneira potencia-
lizada. Por outro lado, se considerarmos uma configuracao em que a > 3, a informacao
estabelecida pelo modelo atual serd resguardada em relacao a associada ao feedback. Essa
configuracao ¢é desejada quando a confianca sobre o feedback nao é alta e, portanto, nao
queremos que a informacao associada tenha grande influéncia sobre o modelo.

A confianca sobre um determinado feedback pode estar associada a maneira como
ele é informado. Por simplificacao, podemos considerar que os feedbacks informados expli-
citamente pelo usuario sao sempre confiaveis, embora tal garantia dependa da seguranca

do usuario em relagdo ao espaco de busca explorado. Por outro lado, quando o feedback é
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informado de maneira implicita, a confianca sobre o mesmo é determinada pelo método
de captura utilizado. Nesse caso, é necessario determinar uma funcao capaz de traduzir o
grau de confianca atribuido pela técnica de feedback para os parametros de atualizacao do
modelo. A avaliacio realizada na Subsecao 5.2.5 demonstra a importancia de considerar
a confianca sobre o feedback ao comparar a qualidade das recomendacoes geradas em

situagoes em que ela ¢é ignorada.

3.3.3 Reclassificacao e recomendacao dos resultados

A reclassificacao e recomendacao dos resultados é uma etapa que decorre diretamente da
atualizagdo do modelo e, portanto, é executada sempre que a etapa anterior é encerrada.
Como discutido anteriormente, o objetivo da reclassificagdo é fornecer um ranking que
atenda aos interesses do usudrio e que possibilite derivar uma recomendacao eficaz dos
resultados recuperados. Dessa forma, o processo de reclassificagdo deve reordenar os
documentos em funcao da sua semelhanga com o modelo atual, representando assim o seu
grau de proximidade com os interesses do usudrio.

A representacdo do MIB e dos documentos recuperados em um espaco vetorial
comum ¢ uma caracteristica fundamental para que a métrica de semelhanca entre seus
componentes seja estabelecida. Nesse aspecto, a Similaridade de Cosseno se apresenta
como uma métrica conveniente para ser utilizada em espacos vetoriais, estabelecendo
a semelhanca entre dois vetores a partir de um céalculo trigonométrico simples e que
independe do nimero de dimensoes consideradas. Baseada no célculo do cosseno do angulo
formado entre os vetores, a métrica resulta em um julgamento de orientacdo e nao de
magnitude. Quao menor for o angulo entre os dois vetores, mais proximo de um serd o
cosseno desse dngulo e maior sera a semelhanca entre eles. Dessa forma a similaridade

entre o MIB e um determinado documento pode ser computada pela seguinte equacao:

~ MIB-d

IMIBJ| x [ | \/i (MIB;)2 x \/i (67:)2
i=1 i=1

na qual 6 é o angulo formado entre os vetores que representam o MIB e o documento d,

S° MIB, x d,
=1

sim(MIB, d) = cos(6) : (3.3)

como apresentado na Figura 10.

Apébs a reordenacao, o ranking deve ser segmentado em um ponto a fim de de-
terminar os documentos que serao recomendados. Todos os documentos pertencentes ao
primeiro segmento e que ainda nao foram associados a algum feedback sao sequencialmente
selecionados para compor a recomendacao. A Subsecao 5.2.2 avalia duas estratégias para a
defini¢do do ponto de segmentacao (ou ponto de recomendagcao), sendo uma pré-fixada para
todas as recomendagoes e outra autonoma. A estratégia auténoma procura determinar um
ponto de recomendacao ideal com base na medida de semelhanca atribuida aos documentos

do ranking.
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Para a avaliacao, utilizamos uma versao 6tima do algoritmo de clusterizacao k-
means unidimensional (WANG; SONG, 2011) para agrupar os 10 primeiros documentos nao
selecionados do ranking de forma ordenada em dois clusters, cuja fronteira em comum define
o ponto de recomendacgao. A construcao ordenada dos dois clusters permite que o primeiro
cluster represente a sequéncia de documentos que devem ser recomendados. Embora a
clusterizacao utilizada seja 6tima, nao é possivel garantir que tal cluster contenha apenas
documentos relevantes, uma vez que esse processo depende diretamente da organizacao do
ranking que sera segmentado. Por outro lado, a segmentacao 6tima permite que o niimero
de documentos nao-relevantes recomendados seja minimizado em fun¢ao da métrica de

semelhanca utilizada para a classificacdo dos mesmos.

3.4 Consideracoes finais

Neste capitulo apresentamos a DESiRe, uma abordagem para a recomendacao dindmica
de resultados de busca na Web. Diferentemente dos trabalhos relacionados que também
apresentamos aqui, nossa proposta procura explorar uma maneira mais dinamica e intera-
tiva para apresentagao dos resultados de busca. Em seguida, descrevemos a DESiRe em
funcao de um processo de recomendacao que estabelecemos para a abordagem. O processo
foi detalhado e discutido em suas diferentes etapas, compreendendo a criacdo e atualizagao
de um MIB, bem como a reclassificacao e recomendagao dos resultados recuperados pela
busca. Com o propésito de comparar o desempenho obtido pela DESiRe em relacao ao
que é fornecido pelos buscadores, devemos dispor de uma cole¢ao de teste que reflita a
recuperacao realizada por esses mecanismos quando expostos a atividades de Pesquisa
Exploratéria. Dessa foma, o capitulo a seguir apresenta e avalia em detalhes a colegao de

teste que criamos para esse fim.
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4 Construcao da colecao de teste

Segundo Manning, Raghavan e Schiitze (2008), a RI se desenvolveu como uma &rea
altamente empirica, requerendo que uma avaliacao abrangente e cuidadosa seja empregada
para demonstrar o desempenho das técnicas aplicadas pelos SRIs. Sem a avaliacao adequada,
nao conseguimos medir quao bem um SRI esta satisfazendo as necessidades dos usuérios,
nem comparar objetivamente o desempenho entre SRIs diferentes. Baeza-Yates e Ribeiro-
Neto (2011) definem que a avaliagao da eficicia da recuperagao é o processo de associar
sistematicamente uma métrica aos resultados produzidos pelo SRI em resposta a um
conjunto de consultas realizadas pelo usuério.

Uma vez que a avaliacdo da eficacia da recuperacao é baseada na no¢ao de relevancia
dos documentos recuperados, o calculo de tal métrica geralmente requer que os resultados
produzidos pelo sistema sejam comparados com os sugeridos por humanos para um
mesmo conjunto de consultas. Dessa forma, uma cole¢ao composta por um conjunto D
de documentos pré-selecionados, um conjunto () de consultas sobre esses documentos e
um conjunto R de julgamentos de relevancia atribuidos a cada par (¢, d;), ¢n € Q €
d; € D pode ser utilizada como base para o emprego dessa métrica. Dentre as diversas
colecoes de teste disponiveis, podemos citar a Reuters', OHSUMED (HERSH et al., 1994),
NewsGroup (LANG, 1995), NTCIR? e CLEF? como algumas das principais referéncias
utilizadas na avaliacdo da recuperacao de informacao.

Atualmente, outro grupo de colecoes que tem recebido grande destaque ¢ a TREC?,
uma conferéncia de recuperacao de informagdo que compila anualmente um grande volume
de documentos sobre diversos assuntos. Dentre suas diversas trilhas, a Web Track é a que
se dedica a avaliagdo de tecnologias de recuperagao Web, oferecendo cole¢oes com centenas
de consultas e milhares de documentos avaliados. A TREC Web construida em 2014, por
exemplo, é composta por um pooling de 870 milhdes de paginas Web sobre a ClueWeb12°
a partir de 50 topicos de busca distintos.

Embora a TREC Web esteja consolidada no ambito da avaliagao de técnicas de

recuperacao na Web, optamos por desenvolver uma colecao especificamente para o nosso

Disponivel em: <http://trec.nist.gov/data/reuters/reuters.html>. Acessado em: 01/06,/2015.
Disponivel em: <http://research.nii.ac.jp/ntcir/data/data-en.html>. Acessado em: 01/06/2015.
Disponivel em: <http://www.imageclef.org/datasets>. Acessado em: 01/06/2015.

Disponivel em: <http://trec.nist.gov/>. Acessado em: 01/06/2015.

Disponivel em: <http://boston.lti.cs.cmu.edu/clueweb12/>. Acessado em: 01/06/2015.
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trabalho. A necessidade de construir uma colecao de teste especifica, em vez de utilizar
colegoes ja existentes, se da pela natureza particular do problema que estamos tratando.
Uma vez que a proposta aborda a reclassificacdo dos documentos recuperados por buscas
informacionais na Web, é necessario dispor de uma colecdo que reflita diretamente esse
contexto. Diferentemente das cole¢cbes convencionais, para avaliar o efeito gerado por
nossa abordagem em relacao ao que é oferecido pelos buscadores atuais, os documentos
pertencentes a nossa colecao devem ser recuperados a partir de buscas realizadas na Web.
Dessa forma, além de possibilitar a avaliacao da abordagem em relacdo a sua eficacia, a
colecao também permite que as reclassificagoes proporcionadas pela abordagem sejam
comparadas ao ranking originado pelo buscador utilizado.

Baseada na organizacao descrita anteriormente, a cole¢do de teste que construimos
consiste de oito conjuntos de documentos D; recuperados a partir de oito atividades de
busca informacional ¢ € T realizadas na Web. Cada atividade de busca é realizada por
uma consulta distinta com a finalidade de satisfazer a necessidade de informacao associada
a um problema de busca p € P que a originou. Ao todo, seis problemas de busca distintos
foram considerados. Adicionalmente, a colecdo compde um conjunto R de julgamentos
de relevancia sobre cada par (t,d), tal que d € D;. A Figura 12 ilustra a organizacao da

colecgao.

D1 D2 D3 D4 Ds De
— —

t t ts 1y ts 1 tr ts

+ + ool oo + +

1 2 3 5 7 8

R={r(d,t) | de D}

Figura 12 — Organizacao da colegdo de teste construida.

A construcao da cole¢ao de teste seguiu um processo definido pelas trés etapas

descritas a seguir:

1) Definicao das atividades de busca
Compreende a criagao de um conjunto de problemas de busca e a especificacao das

suas respectivas atividades de busca.

2) Recuperagao dos documentos
Compreende a emissao das consultas geradas ao buscador e a recuperagao dos

documentos associados aos resultados retornados por cada busca.
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3) Julgamento de relevancia
Compreende a atribuicao de relevancia aos documentos em relacao a necessidade de

informacgao que os recuperou.

As secOes seguintes apresentam os detalhes da construcao da colegao de teste
proposta, bem como a sua avaliagdo em relacao a distribuicao de relevancia dos documentos

recuperados.

4.1 Definicao das atividades de busca

A construcao da colecao de teste foi determinada pela defini¢do de oito atividades de busca
na Web, cada qual associada a um problema de busca informacional. Os problemas de
busca foram descritos em func¢ao de uma necessidade de informagcao que deve ser satisfeita
por uma consulta durante a respectiva atividade de busca. Os Quadros 1 a 6 a seguir
descrevem as oito atividades definidas, estabelecendo sua relagao com os seis problemas de
busca descritos. Embora nao haja restricoes quanto a lingua utilizada por nossa abordagem,
a lingua inglesa foi empregada na especificacao das consultas devido ao seu alcance global,

favorecendo a utilizacao da cole¢cdo por outros trabalhos.
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Quadro 1 — Problema de busca: “Beneficios do consumo de cha”.

p1: Beneficios do consumo de cha

Necessidade de Informacgao: Durante o intervalo de trabalho em sua empresa, vocé
geralmente vai a cozinha e toma uma xicara de café. Certo dia, sua colega trouxe uma
garrafa de cha e ofereceu para os demais colegas, alegando que, além de ser mais saudéavel
do que o café, poderia proporcionar os mesmos beneficios. Desconfiado, vocé resolveu
pesquisar na Web sobre os beneficios a satde proporcionados pelo consumo de cha e,
como forma de recolher documentos que tragam tal informacao, vocé realizou a seguinte

atividade de busca:

Atividade de busca [A1]

Consulta realizada: “health benefits of drinking tea”.

Caracteristicas: Atividade de dificuldade moderada, envolvendo o processo de tomada
de decisao a partir da investigacao e andlise critica de diferentes conceitos. A consulta foi
expressa de maneira adequada, empregando as palavras-chave envolvidas na necessidade

de informacao.

Critérios de avaliagao

Relevancia Alta: O documento deve trazer informagoes completas sobre os beneficios
4 satde proporcionados pelo consumo de chd. E importante que o documento traga
informagoes sobre os diferentes tipos de ché e seus respectivos beneficios. A existéncia de
uma comparacao entre o cha e o café, a riqueza de informacoes e a existéncia de citacoes
a estudos cientificos sao fatores que contribuem diretamente para uma alta relevancia.
Relevancia Moderada: O documento nao atende a todas as restrigbes de um documento
de alta relevancia e é superficial na explicacdo dos beneficios ou apenas os cita.
Relevancia Baixa: O documento apresenta pouca ou nenhuma informagao relacionada

aos beneficios trazidos pelo consumo de cha.
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Quadro 2 — Problema de busca: “Café ou cha, qual é melhor para a saiude?”.

p2: Café ou cha, qual é melhor para a saiide?

Necessidade de Informacao: Na empresa em que trabalha, vocé foi responsavel por
realizar uma pesquisa para decidir qual das bebidas, café ou ché, é a melhor para a saude.
A sua pesquisa ira auxiliar na tomada de decisao de qual bebida devera ser servida de
forma continua pela cozinha da empresa. Como forma de recolher documentos que tragam

comparagoes entre essas duas bebidas, vocé realizou a seguinte atividade de busca na Web:

Atividade de busca [A2]

Consulta realizada: “coffee or tea which is better for health”

Caracteristicas: Atividade de dificuldade moderada, envolvendo o processo de tomada
de decisdo a partir da investigacdo e comparacao de diferentes conceitos. A consulta foi
expressa de maneira adequada, ressaltando os objetos envolvidos na comparagao (coffee e

tea) e o objetivo da mesma (better for health).

Critérios de avaliagao

Relevancia Alta: O documento deve trazer comparacoes entre as duas bebidas, apresen-
tando os pros e contras de cada uma. Nao é necessario que o documento se posicione a
escolha, mas se o fizer, ela deve ser justificada. A riqueza de informagoes e a existéncia de
citacoes a estudos cientificos contribuem diretamente para uma alta relevancia.
Relevancia Moderada: O documento nao atende a todas as restrigoes de um documento
de alta relevancia. O documento é superficial nas comparages ou traz as vantagens e/ou
desvantagens de apenas uma das bebidas.

Relevancia Baixa: O documento apresenta pouca ou nenhuma informagao relacionada

aos beneficios trazidos pelo café ou pelo cha.
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Quadro 3 — Problema de busca: “Tratamento de queimaduras por dgua fervente”.

p3: Tratamento de queimaduras por agua fervente

Necessidade de Informacgao: Seu amigo se queimou apés entrar em contato com agua
fervente e pediu conselhos a vocé sobre quais medidas ele deve tomar. Como forma ajudé-lo,
vocé se prontificou a procurar na Web informagoes de como tratar queimaduras causadas
por agua fervente. Como vocé nao sabe ao certo qual é a gravidade dos ferimentos, vocé
deve ter preferéncia por documentos que tragam a maior quantidade possivel de informagcéao
sobre os tipos de queimaduras, como identifica-las e qual o procedimento correto para

trata-las.

Atividade de busca [A3a]

Consulta realizada: “how to treat burns”
Caracteristicas: Atividade de dificuldade baixa, envolvendo o processo de aquisi¢ao de
conhecimento a partir da analise critica sobre conceitos simples. A consulta foi expressa

com caréncia de especificidade, ndao informando a causa da queimadura.

Atividade de busca [A3D]

Consulta realizada: “how to treat burn from boiling water”
Caracteristicas: Atividade de dificuldade baixa, envolvendo o processo de aquisi¢ao de
conhecimento a partir da analise critica sobre conceitos simples. A consulta foi expressa

de maneira adequada, especificando a causa da queimadura (from boiling water).

Critérios de avaliagao

Relevancia Alta: O documento deve trazer informagoes completas sobre os tipos de
queimaduras causadas por agua fervente e os procedimentos que devem ser adotados
durante as etapas do tratamento.

Relevancia Moderada: O documento nao é tdo completo quanto um de alta relevancia,
mas deve trazer ao menos os procedimentos que devem ser adotados durante as etapas do
tratamento.

Relevancia Baixa: O documento apresenta pouca ou nenhuma informagao relacionada

ao tratamento de queimaduras causadas pelo contato com agua ou liquidos quentes.
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Quadro 4 — Problema de busca: “Aprender sobre Bitcoins”.

ps: Aprender sobre Bitcoins

Necessidade de Informacao: Vocé estava no bar com seus amigos e ouviu um deles
comentar que comecou a “minerar” Bitcoins. Ele explicou superficialmente o que era,
dizendo que se tratava de uma moeda digital. Vocé ficou curioso sobre o assunto e resolveu
procurar na Web explicagoes do que se trata tal moeda e como ela funciona. Duas atividades

foram realizadas, a primeira mais abrangente e a segunda mais especifica.

Atividade de busca [A4a]

Consulta realizada: “bitcoin”

Caracteristicas: Atividade de dificuldade moderada, envolvendo o processo de aquisi¢ao
de conhecimento a partir da analise critica sobre conceitos elaborados. A consulta foi
expressa com caréncia de informagao, nao indicando o propésito da busca (aprender sobre

Bitcoins).

Atividade de busca [A4b]

Consulta realizada: “what is bitcoin and how does it work”

Caracteristicas: Atividade de dificuldade moderada, envolvendo o processo de aquisicao
de conhecimento a partir da andlise critica sobre conceitos elaborados. A consulta foi
expressa de maneira adequada, especificando o propésito da busca associado a necessidade

de informacao.

Critérios de avaliagao

Relevancia Alta: O documento deve trazer informagoes completas do que se trata a
moeda Bitcoin, como ela funciona, como vocé pode obté-la e como pode usé-la. Informagoes
técnicas de quem a criou e a tecnologia utilizada para sua criagdo sao complementares.
Relevancia Moderada: O documento nao é tao completo quanto um de alta relevancia,
mas deve trazer ao menos informacoes sobre o funcionamento da Bitcoin.

Relevancia Baixa: O documento apresenta pouca ou nenhuma informagao relacionada

ao funcionamento da Bitcoin.
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Quadro 5 — Problema de busca: “Efeitos das cores sobre o humor”.

ps: Efeitos das cores sobre o humor

Necessidade de Informacao: Vocé decidiu pintar as paredes do seu quarto, mas nao
decidiu com que cor pintar. Em uma conversa com seu colega, ele comentou que existem
estudos que correlacionam os estados de humor com determinadas cores e sugeriu que
vocé pesquisasse sobre tais correlagoes antes de pintar o quarto. Como vocé nao sabe ao
certo quais sao essas correlagoes e como elas ocorrem, ou se elas realmente existem, vocé
resolveu procurar na internet alguma constatacao com respaldo cientifico de como o humor

pode ser afetado pelas cores realizando a seguinte atividade de busca:

Atividade de busca [A5]

Consulta realizada: “how color affects mood”

Caracteristicas: Atividade de dificuldade moderada, envolvendo o processo de aquisi-
¢ao de conhecimento a partir da analise critica sobre conceitos elaborados. A consulta
foi expressa de maneira adequada, expressando informacoes-chave da necessidade de

informagao.

Critérios de avaliagao

Relevancia Alta: O documento deve trazer informagoes completas sobre como as cores
afetam nosso humor e como elas estao relacionadas aos estados de humor. A existéncia
de citagoes a estudos cientificos que fortalecem a veracidade (ou nao) dessas relagoes sao
fatores que contribuem para uma alta relevancia.

Relevancia Moderada: O documento nao é tao completo quanto um de alta relevancia,
mas deve trazer ao menos informagoes sobre como as cores se relacionam aos estados de
humor ou quais sao essas relagoes.

Relevancia Baixa: O documento apresenta pouca ou nenhuma informagao relacionada

& influéncia das cores sobre o humor.
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Quadro 6 — Problema de busca: “Localizacao da ilha de Java”.

pe¢: Localizacao da ilha de Java

Necessidade de Informacgao: Para um trabalho na faculdade vocé precisa saber sobre
a geografia e localizacao da ilha de Java. Para tanto, vocé executou a seguinte atividade
de busca na Web:

Atividade de busca [A6]

Consulta realizada: “where is java located”

Caracteristicas: Atividade de dificuldade baixa, envolvendo o processo de aquisi¢ao de
conhecimento a partir da analise critica sobre conceitos simples. A consulta foi expressa
de maneira adequada, porém ambigua. O termo “Java” é polissémico e a caracteristica
“located” nao é capaz de desambigud-lo: Java:[ilha] <+ located:[localizagdo geografical,

Java:[linguagem de programagdo| <> located:[local de instalag&o.

Critérios de avaliagao

Relevancia Alta: O documento deve trazer informacoes detalhadas sobre a localizacao e
geografia da ilha de Java.

Relevancia Moderada: O documento traz apenas informacoes superficiais sobre a
localizacao da ilha de Java.

Relevancia Baixa: O documento apresenta pouca ou nenhuma informagao relacionada

a localizagdo da ilha de Java.
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Como pode ser observado nos quadros anteriores, cada atividade de busca possui
caracteristicas particulares que descrevem o processo cognitivo envolvido na busca e a
maneira com que a consulta foi expressa. A dificuldade de cada atividade foi estabelecida
a partir da complexidade do processo e dos conceitos envolvidos na busca. Além disso, um
conjunto de critérios de avaliacao foi associado a cada problema de busca com a finalidade
de auxiliar o processo de julgamento de relevancia dos documentos recuperados, o qual
serd discutido em detalhes mais adiante.

Ainda em relacao aos quadros anteriores, especificamente os que descrevem os
problemas p3 e ps, podemos observar a definicao de atividades de busca congéneres,
isto é, atividades distintas, mas que foram originadas a partir de um mesmo problema
de busca. Para esses casos, a necessidade de informacao associada é expressa por uma
consulta inicial que, posteriormente, é redefinida por uma nova consulta mais precisa em
relacao a necessidade de informagao envolvida. O objetivo de criar atividades de busca
congéneres é possibilitar a avaliagao da abordagem em relacao a continuidade das buscas.
Como apresentado no Capitulo 3, a proposta prevé que a informagao adquirida durante
uma determinada atividade de busca possa ser reutilizada em atividades posteriores que

preservem o mesmo contexto.

4.2 Recuperacao dos documentos

Uma vez definidas as atividades de busca, cada consulta associada foi submetida ao buscador
Google e o conteiudo textual dos 100 primeiros documentos recuperados foi armazenado.
A decisao pela utilizacdo da ferramenta de busca da Google foi tomada baseada em sua
popularidade e reconhecida qualidade de busca. Entretanto, outros mecanismos de busca
como Bing, Yahoo Search e DuckDuckGo também poderiam ter sido utilizados para
compor a colecao construida.

A fim de minimizar as possiveis influéncias de personalizagao geradas pelo buscador,
uma versao adaptada do Google (Google Custom Search®) foi utilizada. Dessa maneira
foi possivel especificar um buscador que nao considerasse elementos externos a prépria
definicdo das consultas, reduzindo o possivel viés provocado por um perfil de usuario
pré-definido. Além disso, o buscador foi configurado para proporcionar apenas rankings
organicos, isto €, isentos de propagandas ou resultados patrocinados.

A tarefa de recuperagao dos documentos foi realizada no dia 03/06/2014 e, portanto,
a classificacao produzida pelo buscador e o conteiido dos documentos recuperados sao
referentes a essa data. Por se tratarem de documentos hospedados na Web, ndo houve
garantia de que todos estivessem acessiveis no momento em que seriam recuperados. Para
que o numero de documentos ausentes fosse reduzido, os enderecos inacessiveis foram

monitorados durante uma semana. Ao todo, cinco documentos nao puderam ser recuperados

6 Disponivel em: <https://developers.google.com/custom-search/>. Acessado em: 01/06,/2015.
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nesse periodo, o que resultou em um montante de 795 textos véalidos. Entretanto, para
simplificar as estatisticas que serao aplicadas adiante, trataremos a cole¢ao como o conjunto
completo dos 800 documentos, equalizando o niimero de documentos recuperados por

pagina.

4.3 Julgamento de relevancia

A etapa de Julgamento de Relevancia consistiu em avaliar a relevancia de cada documento
recuperado d € D; em relacdo a necessidade de informacao associada a atividade ¢ que o
recuperou. Para tanto, uma tarefa de julgamento foi criada para cada atividade de busca,
contendo um conjunto de critérios que permitiam atribuir um grau de relevancia ternério
(baixa, moderada e alta) a cada documento. Os critérios de avaliagdo estabelecidos para
cada tarefa de julgamento foram descritos individualmente nos quadros dos respectivos
problemas de busca.

Para que o processo de avaliacdo dos documentos se torne confiavel, é necessario
que eles sejam julgados por mais de um juiz. Dessa forma, para cada tarefa de julgamento
criada, um grupo distinto de trés juizes foi selecionado para executa-la. Ao todo, 10
juizes foram convidados para a realizacao voluntaria das tarefas. Eles se caracterizavam
como usuarios habituados com atividades de Pesquisa Exploratoria na Web mas sem
conhecimento prévio sobre os problemas de busca definidos.

As tarefas de julgamento foram conduzidas em uma ferramenta que desenvolvemos
especialmente para esse fim. Nela, o conjunto de documentos a ser avaliado era apresentado
aos juizes junto da escala de relevancia que deveria ser selecionada para cada documento.
Durante a tarefa, os juizes tinham a liberdade de navegar pelo conjunto de documentos
fornecido, podendo saltar e rever os documentos ja avaliados. Todos os juizes realizaram as
tarefas de julgamento individualmente e em um prazo pré-estabelecido de duas semanas.

Embora apenas o contetudo textual dos documentos tenha sido considerado na
composi¢ao da colegdo, os documentos foram avaliados em seu contexto original (como
péaginas Web), contendo possivelmente gréficos e outras midias que também influenciaram
na decisao de relevancia. A finalidade de conduzir as tarefas de julgamento dessa maneira
¢é fazer com que a colegao reflita as nogoes de relevancia encontradas em atividades de
busca reais.

A fim de aprimorar a definicdo dos problemas de busca e dos critérios de avaliacao,
os juizes realizaram uma tarefa piloto para que pudessem apontar qualquer defeito ou
ambiguidade na formulacao das tarefas. Além das sugestoes propostas, foi verificado que
0s juizes aprimoravam o entendimento dos critérios estabelecidos conforme aprendiam com
o préprio contetiddo do documento avaliado. Como forma de amenizar essa influéncia, os
juizes receberam sequéncias randomizadas dos documentos recuperados e foram instruidos

a realizar revisoes no julgamento conforme houvesse necessidade.
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4.3.1 Interpretacoes de relevancia

Além de possibilitar que métricas mais aprimoradas sejam empregadas na avaliacao da
recuperacao, o uso do julgamento ternario permite também que outras duas interpretagoes
de relevancia sejam derivadas a partir da conversao de sua graduacao. Tal conversao
consiste em resumir o julgamento ternario em uma classificagdo binéria |[relevante;
ndo-relevante|, permitindo que a relevancia atribuida aos documentos seja interpretada

de acordo com a necessidade da avaliacao a ser realizada.

2

), consiste

A primeira interpretagao derivada, a de relevincia bindria relazada (r
em converter os valores do julgamento ternario 7% sobre um documento d conforme a Equa-
¢ao 4.1. Ela permite que documentos de relevancia moderada e alta sejam considerados
relevantes, o que a torna adequada para a avaliacao de concordancia dos julgamentos, ja

que promove um aumento na chance de correspondéncia entre os juizes. (Subsecao 4.3.2).

) relevante, se r3(d) = alta V moderada
roe(d) = (4.1)

nio-relevante, se r3(d) = baixa

J4 a segunda interpretagao derivada, a de relevincia bindria restrita (r2,), consiste
na conversao dos valores de r3 conforme a Equacao 4.2. Ela implica que apenas documentos
de alta relevancia sejam considerados relevantes. Isso ¢ util quando se quer realizar uma
avaliagdo que exija a identificacdo dos documentos mais relevantes da cole¢do, como é
feito na andlise de distribuigdo de relevancia da cole¢ao (Segao 4.4) e na simulagao da

abordagem proposta (Capitulo 5).

) relevante, se r3(d) = alta
g (d) = (4.2)
nio-relevante, se r?(d) = moderada V baixa

4.3.2 Avaliacao da concordancia entre juizes

A fim de promover uma interpretacao confiavel da relevancia dos documentos, devemos
garantir que o processo de atribuicao de relevancia foi consistente, o que pode ser verificado
por meio do calculo da concordancia entre os juizes. A Tabela 1 relaciona, com nivel de
significancia a = 0,05, os valores de k obtidos para os julgamentos considerando diferentes
combinagoes entre os trés juizes e as interpretagdes de relevancia. Os valores apresentados
para os pares de juizes se referem a métrica tradicional do k de Cohen (COHEN, 1960).
Quando considerados os trés juizes simultaneamente, os valores se referem ao x de Fleiss
(FLEISS, 1971), uma versao generalizada da métrica para multiplos avaliadores. Os valores
em destaque representam o x de maior valor em cada tarefa.

Como podemos observar na Tabela 1, ao nos atentarmos apenas aos valores
destacados, as tarefas de julgamento que apresentaram os menores valores de k se referem

as atividades que derivaram dos problemas de busca p; e p3. Em contrapartida, os maiores
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Tabela 1 — Grau de concordancia k para as tarefas de julgamento de relevancia.

Juizes T1 T2 T3a T3b T4a T4b ThH T6

A, B, C 0,144 0,197 0,195 0,151 0,919 0,872 0,490 0,888

.3 A, B 0,045 0,015 0,367 0,245 0,909 0,856 0,399 0,887
A, C 0,187 0,120 0,144 0,094 0,939 0,936 0,645 0,946

B, C 0,209 0,454 0,095 0,122 0,907 0,823 0,425 0,830

A, B, C 0,219 0,347 0,286 0,240 0,957 0,960 0,480 0,962

.2 A, B 0,113 0,160 0,413 0,367 0,968 0,960 0,452 0,942
rle A, C 0,226 0,260 0,244 0,192 0,968 0,980 0,585 1,000
B,C 0,330 0,659 0,201 0,162 0,935 0,940 0,419 0,942

A, B, C 0,208 0,115 0,100 0,094 0,944 0,839 0,572 0,860

.2 A, B 0,146 —-0,115 0,412 0,174 0,917 0,811 0,422 0,884
et A, C 0,133 —0,051 0,010 0,061 0,957 0,919 0,736 0,904

B,C 0318 0471 0,016 0,069 0957 0,787 0,532 0,790

valores de x foram observados para as atividades advindas dos problemas p; e pg. Tal
resultado pode ser associado a dificuldade encontrada pelos juizes durante a realizacao
dessas tarefas. Um fator que influencia na dificuldade do julgamento se refere a propria
dificuldade das atividades de busca, ja que atividades com maior dificuldade de realizacao
podem demandar mais capacidade do juiz durante o julgamento.

Entretanto, a dificuldade das tarefas nao atua em primeiro plano, uma vez que
obtivemos k’s altos e baixos tanto para atividades de dificuldade baixa quanto para
atividades de dificuldade moderada. Dessa forma, existem outros fatores além da dificuldade
das atividades que contribuiram com a dificuldade das tarefas de julgamento e que nao
puderam ser tratados. Uma hipdtese sobre esse comportamento reside na variabilidade
dos documentos recuperados. Pudemos observar, de maneira subjetiva, que as tarefas que
produziram k’s baixos estao associadas as atividades que obtiveram uma baixa distingao de
assunto entre os documentos recuperados, o que possivelmente dificultou o julgamento da
relevancia. Por outro lado, as atividades que recuperam documentos com maior distingao
estdo associadas as tarefas que produziram os maiores valores de k.

Outra observacao que cabe a Tabela 1 é a de que a interpretagao que apresentou

2

os valores mais elevados de x foi a 7,

permitindo que graus significativos de relevancia
(moderada e alta) pudessem ser melhor correspondidos. Além disso, os maiores graus de
concordancia foram obtidos quando considerados apenas os julgamentos dos pares de juizes.
Tal comportamento indica que, mesmo com tarefas bem descritas e critérios de avaliagao
bem definidos, a percepcao de relevancia é distinta entre os usudarios, principalmente
quando a tarefa de busca nao é trivial. Por outro lado, os melhores pares de juizes se
mantiveram inalterados para as atividades congéneres, indicando que nao houve disparidade

no entendimento do contexto da busca quando uma nova atividade era realizada.
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4.3.3 Determinacao da relevancia final dos documentos

O emprego de trés juizes nas tarefas de julgamento ¢é essencial para estabelecer uma
classificagao confiavel da relevancia dos documentos. Entretanto, esse método resulta na
atribuicao de trés avaliagbes a cada documento, exigindo que sua relevancia final seja
determinada em funcao delas. Dessa forma, assumiremos como relevancia final de um
documento a relevancia atribuida pelo par de juizes que melhor concorda na tarefa de
julgamento envolvida. Para os julgamentos em que tal par ndo concorda, a relevancia final
é definida pela mediana entre as relevancias atribuidas pelos trés juizes. Dessa forma, para
cada documento d € Dy, sua relevancia final pode ser expressa por:
ry osert=rY

ri(d) =4 _ (4.3)
Rq, ser®#ry

onde 7’2 é a relevancia atribuida ao documento d pelo juiz j, R, 6 a mediana das relevancias
atribuidas pelos trés juizes ao documento d, e (z,y) é o par de juizes que melhor concorda
na tarefa de julgamento t.

A partir da composicao entre o célculo da relevancia final e das interpretacoes de
relevancia apresentadas, fungoes especificas podem ser criadas para a identificagao dos
documentos relevantes. Por exemplo, a composigao 7 or?,, permite calcular a relevancia final
a partir da interpretacao binaria restrita sobre as relevancias atribuidas a um determinado
documento. O objetivo dessas composicoes é possibilitar a avaliagdo da distribuicao de

relevancia da colegao e, posteriormente, a avaliacao da proposta.

4.4 Avaliacao da distribuicao de relevancia

Conforme discutido no inicio deste capitulo, a colecdo de teste criada permite nao apenas
a avaliacao da nossa abordagem, mas também avaliar a qualidade da recuperacao oferecida
pelo buscador utilizado, ja que as caracteristicas associadas a cole¢ao sao um reflexo direto
do desempenho do buscador. Dessa forma, uma maneira de avaliar a qualidade de sua
classificacao é analisando a distribuicdo dos documentos relevantes recuperados pelas
atividades de busca.

Ao assumir o calculo da relevancia final, podemos avaliar a distribuicao de relevancia
a partir de duas perspectivas. A primeira delas, relacionada ao julgamento ternario, permite
verificar como os graus de relevancia se distribuem sobre os documentos recuperados. A
Figura 13 ilustra a frequéncia de documentos julgados com os graus de relevancia baixa,
moderada e alta em cada tarefa de julgamento.

Ao analisar o gréafico ilustrado pela Figura 13, é possivel verificar que as atividades
Ada e A6 apresentaram uma distribuicao de relevancia atipica, resultando em uma grande

disparidade entre a frequéncia de documentos de baixa e alta relevancia. Tal comportamento
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Figura 13 — Distribuicdo do grau de relevancia para cada atividade de busca.

pode ser atribuido as caracteristicas particulares de cada atividade de busca. Como
apresentado na Secao 4.1, as atividades Ada e A6 sdo caracterizadas respectivamente pela
ambiguidade e caréncia de informacao na especificacdo de suas consultas, o que contribuiu
para uma recuperacao de baixa precisao.

Em relacao a atividade A6, a ambiguidade entre os conceitos [Java: ilha] e [Java:
linguagem de programag&o| nao podde ser resolvida pelo buscador mesmo quando associ-
ado ao termo “located” (localizado), j4 que ambos conceitos possuem a propriedade de “lo-
calizagao”. Como consequéncia, resultados referentes a [Java: linguagem de programag&o]
foram retornados em maior niimero, provavelmente por serem mais recorrentes do que os
relacionados a [Java: ilha]. J4 para a atividade A4a, a caréncia de informacao na especifi-
cacao da consulta e, novamente, a priorizacao de assuntos mais recorrentes pelo buscador,
resultaram em poucos resultados relevantes. Nesse caso, grande parte dos documentos
recuperados tratavam sobre o investimento e aplicagoes financeiras da moeda, e apenas
uma pequena parcela dos documentos discorriam sobre a moeda propriamente dita.

Dessa forma, a fim de prover uma interpretacao mais consistente dos dados obti-
dos, as duas atividades foram consideradas outliers e, portanto, suprimidas das analises
seguintes’. A Figura 14 apresenta o comportamento da distribuicio sumarizada dos graus
de relevancia com a remocao dessas atividades outliers.

Como podemos observar na Figura 14, os graus de relevancia baixa e moderada

representam a maioria dos julgamentos realizados, totalizando respectivamente 39,67% e

7 Embora suprimidas das andlises, as atividades ndo comprometem a colecdo criada, permitindo que

sejam mantidas na avaliacdo da proposta.
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Figura 14 — Distribuicao sumarizada do grau de relevancia dos documentos recuperados
para as atividades Al, A2, A3a, A3b, A4b e A5.

39% das avaliagoes. J4 o grau de relevancia alta, o de menor frequéncia, representa apenas
21,33% dos documentos avaliados. Dessa forma, para que a identificacdo dos documentos

relevantes seja realizada da maneira mais distinta possivel, é necessario que a relevancia

2

- Descartando as duas atividades outliers, a

final seja calculada pela composigao ryor
aplicacdo da composi¢do anterior fornece um total de 128 documentos relevantes sobre os
600 documentos recuperados. J& quando a colecao é considerada integralmente, a mesma
composicao fornece 147 documentos relevantes, os quais foram utilizados como referéncia
para a verificagao do desempenho da abordagem.

A nocao de relevancia estabelecida anteriormente permite que uma nova avaliagao
seja realizada, dessa vez em relagao a distribuicdo dos documentos relevantes sobre os
rankings retornados pelo Google. Mantendo a analise isenta das atividades outliers, a
Figura 15 apresenta o grafico da distribuicao dos 128 documentos relevantes sobre os
rankings retornados pelo buscador. Assim como é realizado por padrao pelo Google, os
100 documentos recuperados por cada atividade foram organizados sequencialmente em
10 péaginas com 10 resultados cada. Os valores descritos sobre as barras de frequéncia do
grafico representam a métrica Mean Average Precision (MAP) obtida para cada pégina de
resultados.

Segundo Manning, Raghavan e Schiitze (2008), a métrica MAP ¢é frequentemente
utilizada para a avaliacao da recuperagao pois é capaz de fornecer uma medida tinica de sua
qualidade dentre os diferentes niveis de cobertura, apresentando uma boa discriminacao
e estabilidade. Para uma tnica necessidade de informacao, a Precisao Média (Average
Precision) é o valor médio das precisoes obtidas apés cada documento relevante recuperado
no ranking até n. Tal valor pode ser calculado por meio da Equagao 4.4, na qual P(k) é a

precisdo do ranking até um ponto k (caso o documento k seja relevante, 0 caso contrario),
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Figura 15 — Distribui¢ao dos documentos relevantes.

e R, o conjunto de documentos relevantes até n.
2=t P(k)
Pm(R) = =“=—~
| B

Dessa forma, a métrica MAP é a média aritmética das Precisdoes Médias obtidas a

(4.4)

partir de todas as necessidades de informacgao ¢ € Q). A Equacao 4.5 descreve o calculo da

métrica MAP. o

Ao analisar a Figura 15, é possivel verificar que a frequéncia de documentos

MAP(Q)

relevantes e o valor da MAP decrescem, embora de maneira nao uniforme, conforme a
profundidade do ranking aumenta. Apesar de ser possivel identificar uma tendéncia em
recuperar os documentos relevantes em posigoes superiores do ranking, o desempenho
da classificacao interna as paginas nao foi satisfatorio, resultando em uma MAP baixa
inclusive para os 10 primeiros resultados. De maneira geral, valores baixos de MAP indicam
que os documentos relevantes recuperados nao foram classificados adequadamente pelo
buscador, deixando de ocupar as primeiras posicoes do ranking.

Supondo um cenario otimista em que o usudrio navega até a terceira pagina a
procura de documentos que satisfacam sua necessidade de informacao, ele encontrara, em
média, 10,17 (0=3,53) documentos relevantes (48,41% de todos os documentos relevantes
recuperados). Esse problema se intensifica conforme o usudrio se restringe as paginas mais
superficiais. No pior caso, quando ele acessa somente a primeira pagina, apenas quatro
(6=1,00) documentos relevantes, em média, terdo chance de serem visualizados (ou 19,05%

de todos documentos relevantes).
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Situagoes como as descritas anteriormente indicam um comportamento inadequado
do buscador em relacao as atividades de busca, ja que o desejado é que o maior nimero
possivel de resultados relevantes seja classificado logo nas primeiras paginas de resultados.
Como foi observado, além da recuperacao ter apresentado uma precisao baixa, a maioria
dos resultados relevantes recuperados correriam o risco de nao serem sequer encontrados
pelos usuarios devido a sua classificagdo inadequada. Tal comportamento se torna ainda
mais prejudicial quando atividades de Pesquisa Exploratoria estao envolvidas. Nesses casos,
o usuario geralmente esta incerto sobre o préprio espaco de busca recuperado e necessitara

de um tempo ainda maior para identificar os documentos relevantes.

4.5 Consideracoes finais

Neste capitulo apresentamos a colecao de teste que guiou a avaliagdo da abordagem
proposta. Devido a natureza particular do problema que estamos tratando, decidimos
pela construcao da nossa propria colecao de teste. Isso permitiu refletir determinadas
caracteristicas envolvidas no contexto de buscas informacionais, bem como fornecer uma
referéncia para a analise do desempenho da recuperacao do buscador utilizado.

A colecao foi construida a partir dos documentos recuperados por oito atividades de
busca realizadas em uma versao adaptada do buscador Google. Cada documento teve sua
relevancia julgada por trés juizes em relacao a necessidade de informacao envolvida. Embora
a concordancia entre os juizes nao tenha se mostrado alta quando os trés julgamentos foram
considerados simultaneamente, graus de concordancia mais elevados foram observados
para determinados pares de juizes. Dessa forma, a relevancia final de cada documento foi
estabelecida a partir de um consenso entre os julgamentos realizados pelos pares de juizes
que melhor concordaram em cada tarefa de julgamento realizada.

Por fim, a colecao foi avaliada em relacao a distribui¢do dos documentos relevantes.
Foi verificado que, embora o buscador utilizado tenha recuperado a maioria dos docu-
mentos relevantes nas primeiras paginas do ranking, o nimero de documentos relevantes
recuperados foi baixo e a distribuicao deles nao foi adequada. Isso indica que o buscador
Google nao foi capaz de identificar corretamente o interesse envolvido nas atividades
de busca, e consequentemente, nao conseguiu classificar adequadamente os resultados
recuperados.

No capitulo seguinte apresentamos a avaliagao realizada para a abordagem proposta.
Nele discutimos as métricas empregadas durante a avaliagao e a maneira com que a cole¢ao
de teste foi utilizada para a verificar o desempenho de diversos aspectos da abordagem,
como a reclassificacao dos documentos, a atualizagdo do modelo e os métodos de selecao

dos documentos para a recomendagao.



62

5 Avaliacao da DESiRe

Para determinar o desempenho das técnicas aplicadas em nossa abordagem, devemos
realizar uma avaliagdo que permita mensurar quao bem ela satisfaz as expectativas
dos usuarios em relacdo a sua eficiéncia e a sua eficicia no processo de recomendacao.
Quando avaliamos a eficiéncia do processo, estamos interessados em verificar se os seus
objetivos sdo cumpridos de maneira viavel para que a DESiRe seja implementada como
uma ferramenta de busca na Web. O principal aspecto avaliado é o tempo de resposta
do processo, compreendendo as etapas de construgao, atualizacao e aplicagao do MIB.
Por outro lado, quando tratamos da eficacia do processo, procuramos verificar se os
seus objetivos sao cumpridos de maneira satisfatéria para usuario. O principal propédsito
dessa analise é encontrar evidéncias de que as classificacoes proporcionadas pela DESiRe
superam a qualidade das geradas por buscadores Web convencionais, e que o processo de
recomendacao ¢ igualmente eficaz, fornecendo documentos relevantes e inéditos ao usuario.

A abordagem padrao para avaliar a eficicia de uma recuperacdo se baseia na
noc¢ao de documentos relevantes e nao relevantes, tendo como métricas frequentemente
utilizadas a precisao e a cobertura. Para que possam ser aplicadas, tais métricas exigem
que todos os documentos recuperados pelo SRI tenham sido examinados pelo usuério,
0 que na pratica dificilmente acontece. Em vez disso, os documentos sao ordenados de
acordo com o grau de relevancia e entao apresentados em uma lista que geralmente se
distribui por diversas paginas. O usuario entdo examina a lista de resultados classificados
a partir do topo, fazendo com que as métricas de precisao e cobertura variem conforme ele
explora a lista retornada. Dessa forma, uma avaliacao apropriada requer que uma curva
de precisao vs. cobertura seja tracada e a area resultante abaixo dessa curva seja avaliada,
resultando em um valor tinico que represente a eficacia da recuperagao. Outras métricas
derivadas da precisao, como a Precisao em n (P@Qn), MAP, Mean Reciprocal Rank (MRR)
e F-Measure também traduzem a eficicia da recuperagdo em um valor tinico, auxiliando
a comparacao de desempenho entre diferentes SRIs. Além disso, elas também reduzem
problemas causados por documentos relevantes localizados nas tltimas posi¢oes do ranking
ao considerarem no calculo a posicao assumida pelo documento. Essa caracteristica é
particularmente importante quando os documentos sao classificados em forma de lista, ja

que os usuarios geralmente valorizam os documentos melhor classificados.
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Embora amplamente utilizadas, a precisao e cobertura, bem como suas métricas
derivadas, tratam os documentos apenas como relevantes e nao relevantes. Como resultado,
a distingao entre diferentes técnicas pode ficar ofuscada quando uma recupera resultados
“altamente” relevantes no topo do ranking e outra apenas “ligeiramente” relevantes nas
mesmas posi¢oes. Essa limitacao pode ser superada adotando-se avaliagoes de relevancia
graduais e métricas que as combinem efetivamente, como o Discounted Cumulative Gain
(DCG) (JARVELIN; KEKALAINEN, 2002). Além de traduzir a eficicia da recuperacio em
um unico valor numérico a partir da interpretagao gradual da relevancia dos documentos,
o DCG também emprega uma funcao de desconto sobre a classificagao, atribuindo pesos
diferentes para cada posicdo do ranking. De maneira geral, o DCG se baseia na ideia de
que documentos altamente relevantes devem ser melhor classificados que os documentos
ligeiramente relevantes, que por sua vez, devem ser melhor classificados que os documentos
menos relevantes.

Conforme é descrito pela Equacao 5.1, o DCG consiste de uma soma de pesos sobre
o grau de relevancia rel dos documentos classificados até uma determinada posi¢ao p. O
peso, ou desconto, é calculado por uma funcao decrescente da posicao i do item classificado,
representando o decaimento da probabilidade do usuario visualizar um documento conforme
ele se aprofunda no ranking. Na equagao, rel; representa um valor numérico atribuido
a cada nivel de relevancia do documento 7, sendo 0 associado a relevancia baixa, 1 a

moderada e 2 a alta.
p 2rel¢ -1

DCG, = _—
P ; log, (i + 1)

(5.1)
Embora o tenhamos definido de maneira especifica, o DCG pode ser considerado
uma familia de métricas de classificagdo, uma vez que a escolha da funcao de desconto é

flexibilizada. Para esta avaliacao, optamos pelo desconto logaritmico ( )) com énfase

na recuperacao de documentos relevantes (27 — 1). Além de ser a abordagem mais
comumente utilizada, o desconto logaritmico permite que a métrica seja empregada na
diferenciagao de técnicas de classificagao de forma consistente quando normalizada (WANG
et al., 2013).

Visto que os rankings podem variar de tamanho dependendo da consulta utilizada
e da situacao em que sao gerados, a comparagao da eficicia de uma determinada técnica de
classificacao para as diversas configuragoes geradas nao pode ser alcangada consistentemente
utilizando apenas o DCG. Dessa forma, o ganho acumulado até uma posicao p do ranking
deve ser normalizado pelo valor do maior DCG possivel até essa mesma posicao. Esse valor
¢ conhecido como DCG-ideal até p (IDCG,) e pode ser calculado a partir do DCG sobre
o ranking ordenado pela relevancia dos seus documentos. Assim, o Normalized Discounted
Cumulative Gain (NDCG) para um determinado ranking até a posigdo p é computado

conforme a Equagao 5.2.

DCG
NDCGy = 1o (5.2)
p




5. Awaliacio da DESiRe 64

Com o emprego da normalizagao, o valor resultante do NDCG é definido entre
[0; 1], permitindo que a métrica seja interpretada como uma medida da qualidade geral
da classificacao. Valores de NDCG proximos a 0 representam que a classificacdo nao foi
adequada e provavelmente nao atende as expectativas do usuario. Ja valores de NDCG
préoximos a 1 indicam que a classificagao tende a ideal e, provavelmente, atende as
expectativas do usuario. Dessa forma, dentre as métricas apresentadas, a NDCG ¢ a mais
apropriada para a avaliacao da DESiRe, pois fornece uma visao da satisfacdo do usuario
em relagao a eficacia da recomendacao.

Assim como o estabelecimento das métricas envolvidas na avaliagdo, a defini¢ao
da metodologia adotada para sua realizacao ¢ igualmente importante. Uma maneira
de se conduzir a avaliagao envolve implementar a abordagem como um protétipo de
ferramenta de busca, e em laboratorio, realizar experimentos com usuarios de busca na
Web. Durante a experimentacao podemos, por exemplo, solicitar aos participantes que
utilizem a ferramenta construida para realizar atividades de busca informacionais na Web
e que avaliem a relevancia dos documentos recuperados e recomendados. As avaliagoes
realizadas pelos participantes podem ser utilizadas para medir diretamente a eficicia da
abordagem, bem como comparadas com avaliacoes obtidas a partir de atividades de busca
executadas sem o auxilio da ferramenta. A eficiéncia também pode ser medida diretamente
questionando os participantes sobre o tempo de resposta da ferramenta. Embora esse
tipo de experimento procure representar as condigoes reais de um processo de busca, sua
realizacao é de dificil controle e pode se tornar cara devido a necessidade de recrutar
usuarios em laboratério. Além disso, a implementacao de tal ferramenta, mesmo quando
limitada ao nivel de detalhamento de um protoétipo, deve contemplar algum tipo de
interacdo com o usuario, o que por hora, ndo esta no escopo do nosso trabalho.

Uma segunda maneira, mais apropriada ao nosso trabalho, se baseia na instanciagao
da DESiRe como um agente recomendador que possibilite a verificagdo do seu desempenho
por meio de simulagoes do comportamento do usuario durante a busca. Nessa estratégia,
as atividades de busca e os respectivos documentos recuperados devem ser previamente
armazenados em uma colecao de referéncia, a qual deve codificar as expectativas dos
usuarios na forma de julgamentos de relevancia que permitam avaliar a eficicia da aborda-
gem em relagdo ao que é oferecido por ferramentas convencionais de busca. Assim como
a eficacia, a avaliacao da eficiéncia deve ser realizada de maneira indireta, mensurando
o tempo médio de resposta do agente durante as simulagées e o comparando com um
limiar maximo aceitavel. Embora a estratégia de simulagao nao consiga representar em
completude o comportamento de busca do usuario e o proprio contexto da busca, ela
permite exercitar as diversas etapas do processo de recomendacao de maneira controlada
e sistematizada. A se¢do a seguir descreve a simulagao considerada para a DESiRe bem

como as avaliagoes decorrentes da sua execucao.
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5.1 Simulacao das atividades de busca

A simulacao das atividades de busca do usuario é o principal recurso que utilizamos para
exercitar o processo de recomendacao proposto para a DESiRe. Com ela, procuramos
representar a captura do interesse do usuario de maneira simplificada, isolando questoes
sobre a interacdo com o usuario e a distincao entre feedbacks explicitos e implicitos. Embora
essa simulacao nao possibilite representar com precisao as varidveis presentes em uma
situacao real de busca na Web, ela permite que as diferentes etapas do processo sejam
sistematicamente avaliadas por meio da aplicacao da cole¢ao de teste que construimos.
Como pode ser observado na Figura 16, a simulagao acompanha o processo de
recomendacao estabelecido na proposta, porém adaptado para a utilizacdo da colecao
de teste criada. Para tanto, um simulador de feedbacks é empregado para selecionar e
informar os documentos ao agente. Além disso, quatro iteragoes sao realizadas sobre esse
processo como forma de simular uma sequéncia de feedbacks capturados. A decisao por
quatro feedbacks foi arbitraria, porém suficiente para avaliar o comportamento do processo

durante a simulagao.

( Colecéo de Teste O

v
Atividade de Busca

Fim Documentos
sim—< 4x? \ 4 v
. Simulador Criagao do
"|de Feedback MIB
Feedback MIB
Resultados Atualizacdo do
recomendados MIB

MIB aprimorado

Reclassificacao e
recomendagao

Figura 16 — Processo de recomendacao adaptado para a simulacao das atividades.

A simulagao é inicializada com a criacao do MIB a partir dos documentos recupe-
rados pela atividade de busca presente na colecao de teste, representando uma situacao

que seria encontrada logo apo6s o usuario realizar uma busca na Web. Apods a criagao do
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modelo, o agente esta preparado para que a primeira iteracao da simulagao seja executada.
O feedback informado nessa iteracdo serd associado ao documento relevante! melhor classi-
ficado pelo ranking original. Essa estratégia procura representar a navegacao sequencial
do usuario pela lista de resultados e, posteriormente, a captura do seu interesse sobre um
documento relevante que tenha visitado.

A primeira iteracao da simulacao se encerra com a reclassificacdo do ranking a partir
do modelo atualizado e com a recomendacao de uma sequéncia de resultados derivada
do ranking gerado. As outras trés iteracoes seguintes sao executadas de maneira andloga,
mas dessa vez, utilizando a sequéncia de resultados recomendados para a selecao dos
documentos associados aos préximos feedbacks. Essa decisao representa a inspegao realizada
pelo usuario sobre os resultados recomendados durante a navegacao. Se tais documentos
forem relevantes, a necessidade do usuario recorrer a pagina de resultados sera minimizada.

E importante observar que a simulagao que definimos anteriormente considera
uma situacao ideal, na qual temos a garantia de que o documento informado é realmente
relevante, e portanto, o feedback é confiavel. Conforme discutimos na Subsec¢ao 3.3.2, a
confianga sobre o feedback permite que os paramteros de atualizacdo do modelo sejam
ajustados a fim de privilegiar a informacao adquirida em relacdo a informagcao que ja foi
consolidada pelo modelo atual. Portanto, como forma de traduzir essa situagdo, o processo
de atualizacao do modelo foi configurado com v = 1 e 8 = 1,25 para todas as simulagoes.
Por outro lado, em uma situagao real de busca, nem todos os feedbacks capturados sao
confiaveis, ja que o usuario pode se mostrar inseguro em relagdo ao espaco de busca
explorado. Dessa forma, com o propoésito de verificar o comportamento da DESiRe quando
uma situagao de incerteza é considerada, apresentamos na Subsecao 5.2.5 uma avaliacao
do tratamento da confianga sobre os feedbacks capturados.

A fim de possibilitar a execugao da simulagao discutida, uma instancia da DESiRe
foi criada utilizando a linguagem de programacao Python (versao 2.7.9)? e ferramen-
tas consolidadas no cendario de processamento e modelagem textual. Para a etapa de
pré-processamento linguistico, utilizamos a segmentacao de palavras e a stemizacao im-
plementadas pela ferramenta NLTK (versio 3.0)® (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009). A
remocao das stopwords, por sua vez, foi baseada em um indice composto por palavras
disponibilizadas pela NLTK e pelo banco de dados MySQL. J& a estruturacao do MIB
foi apoiada pela ferramenta Gensim (versdo 0.10.2)* (REHUREK; SOJKA, 2010), a qual
permitiu criar o MEV de maneira eficiente e simplificada.

A Tabela 2 ilustra o processo de simulacao apresentado anteriormente relacionando

as reclassificagoes e recomendagoes resultantes de cada iteragao (i) da simulagao realizada

L Conforme discutido nos capitulos anteriores, a identificacdo dos documentos relevantes foi realizada

utilizando a composigao 7 o r2,.
2 Disponivel em: <http://www.python.org/>. Acessado em: 01/06,/2015.
3 Disponivel em: <http://www.nltk.org/>. Acessado em: 01/06/2015.

Disponivel em: <http://radimrehurek.com/gensim/>. Acessado em: 01/06,/2015.


http://www.python.org/
http://www.nltk.org/
http://radimrehurek.com/gensim/
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para a atividade de busca A4a, a qual proporciona uma visao clara do funcionamento da
simulagao. Para auxiliar a compreensao do processo, os documentos foram identificados
de acordo com a posi¢ao em que se encontravam no ranking original e os documentos
relevantes (2, 7, 20, 26, 28, 42, 45, 51, 61, 74, 76, 80, 96) foram destacados em negrito.

Tabela 2 — Classificacdo e recomendacao resultantes para cada feedback capturado (f.c.)
durante a simulacgao realizada para a atividade A4a.

1 f.c. Ranking Recomendagao
. . 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 °

1 2 2 20 80 51 5 74 76 42 61 96 | 20 80 51
2 20 120 2 80 51 76 5 61 42 74 96 | 80 51 76
3 80 |20 2 80 51 76 61 42 96 5 74 | 51 76 61
4 50 {20 2 80 51 76 61 96 42 74 5 76 61 96

A primeira linha da Tabela 2 apresenta a configuracao das 10 primeiras posigoes
do ranking original, logo antes de ocorrer a primeira iteracao da simulacdo. As demais
linhas se referem ao ranking e recomendacao resultantes de cada iteragdo para o respectivo
feedback capturado (f.c.). Como pode ser verificado, o documento 2 foi selecionado na
primeira iteragao por se tratar do documento relevante melhor classificado no ranking
original. Nas iteragoes seguintes, o critério ¢ mantido, porém as selecoes sao realizadas a
partir da sequéncia de documentos recomendados. Os documentos selecionados até uma
determinada iteracao foram destacados com um grifo.

Para essa atividade em particular, o Google recuperou apenas dois documentos
relevantes na primeira pagina de resultados, sendo um na segunda posicao e outro na
sétima posicao. Durante a simulacao, o agente instanciado reclassificou grande parte
dos documentos relevantes nas primeiras posi¢oes do ranking logo na primeira iteracao.
Nas iteracoes seguintes, os documentos relevantes ja reclassificados foram reorganizados
conforme sua semelhanga com o MIB construido enquanto novos documentos relevantes
foram trazidos para a primeira pagina de resultados.

Outra observagao importante é referente a posicao assumida no ranking pelos docu-
mentos selecionados para o feedback. Embora esses documentos tenham sido classificados
nas primeiras posigoes, tal comportamento se alterou de maneira particular para cada
atividade de busca simulada, nao permitindo que o mesmo fosse generalizado. A tabela
também torna claro como a recomendacao é uma sequéncia dos documentos melhor classi-
ficados, exceto pelos documentos demarcados que ja foram associados a algum feedback, e
portanto, ndo devem ser reapresentados ao usuario. Para o caso exemplificado anterior-
mente, a recomendacao consistiu da sequéncia dos trés documentos melhor classificados
pela iteracdo. A avaliacdo de outras estratégias de segmentacao do ranking é apresentada
na Subsecao 5.2.2. As tabelas com os resultados das simulagoes realizadas para todas as

atividades de busca sao apresentadas no Apéndice A.
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Embora a discussao aqui realizada tenha mostrado evidéncias do desempenho
da DESiRe, o mesmo nao pode ser quantificado sem que uma métrica adequada seja
empregada para mensurar e compara-lo em relagdo ao que é oferecido pelo Google. Dessa
forma, a secao a seguir apresenta a avaliacdo do desempenho da DESiRe, contemplando
métricas capazes de quantificar a eficacia e eficiéncia da abordagem a partir das simulagoes

realizadas para cada uma das atividades busca presentes na colegao de teste.

5.2 Avaliacao do desempenho da DESiRe

A avaliagao do desempenho da DESiRe consiste em verificar a eficicia e a eficiéncia da
abordagem por meio da avaliagao das reclassificagoes e recomendagoes produzidas, bem
como do tempo despendido por cada etapa do processo de recomendacao. A avaliaciao das
reclassificagoes é fundamental para verificarmos se o modelo foi capaz de representar os
interesses de busca do usuario e recuperar os documentos relevantes de maneira adequada.
Ao medir a qualidade das reclassificagoes realizadas durante as simulagdes podemos avaliar
o comportamento desempenhado pelo agente e comparar sua qualidade geral em relacao
aos rankings fornecidos pelo Google.

J& a avaliacao da recomendacao permite verificar se os documentos apresentados
sao realmente relevantes ao usuario e se a sequéncia com que foram sugeridos também
¢é adequada. Assim como as reclassificagoes, as recomendacoes também foram avaliadas
em funcao da qualidade das sequéncias sugeridas. Conforme discutimos anteriormente, a
métrica NDCG é capaz de traduzir a relevancia e posicao atribuidas a cada documento
recuperado em um grau de qualidade da classificacao.

Embora a avaliacao das reclassificagoes seja importante para determinar a eficacia
da DESiRe, a viabilidade de implementéd-la como uma ferramenta de buscas na Web fica
condicionada a uma avaliacdo de sua eficiéncia. Para tanto, também avaliamos o tempo
despendido por cada etapa projetada para abordagem por meio das simulagoes realizadas
com o agente instanciado. As secoes a seguir detalham e apresentam os resultados obtidos

pelas avaliacoes discutidas anteriormente.

5.2.1 Awvaliacao da eficacia das reclassificacoes

O conceito de qualidade fornecido pela métrica NDCG foi o principal método utilizado para
avaliarmos a eficacia das reclassificagoes produzidas. Quando aplicada em cada posi¢ao do
ranking, a NDCG permite avaliar como os documentos relevantes foram distribuidos, além
de apontar a qualidade dessa classificacao até a ultima posicao considerada. Para deter-
minar a qualidade do ranking decidimos considerar apenas as suas 10 primeiras posigoes,
compreendendo a primeira pagina de resultados, as quais possuem maior probabilidade de

serem visualizadas pelos usuarios.
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A Tabela 3 apresenta os valores da métrica calculada em cada posicao dos rankings
gerados pelas iteracoes da simulacao exemplificada pela Tabela 2. O célculo da NDCG em
todas as posi¢oes do ranking fornece uma visao da organizacao dos documentos recuperados
em funcao da qualidade acumulada até a posicao considerada. Como forma de comparar a
qualidade alcancada pelas reclassificacdes com o que foi oferecido pelo Google, os valores
da NDCG calculados para cada posi¢ao do ranking original foram dispostos na primeira
linha da tabela.

Tabela 3 — Métrica NDCG calculada para as posicoes do ranking resultante em cada
iteracao da simulacao realizada para a atividade A4a.

Posicao do ranking
1 @1 @2 @3 @4 @5 @6 @7 @8 @9 @10

0,000 0,387 0,296 0,246 0,258 0,230 0,300 0,277 0,257 0,241
1,000 1,000 1,000 1,000 0913 0,922 0,929 0,935 0,939 0,943
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,928 0,935 0,940 0,944 0,948
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,953 0,956
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,958

= W NN = e

Como podemos observar na Tabela 3, o Google nao foi capaz de classificar um
documento relevante para a primeira posicao do ranking, resultando em uma NDCG igual
a zero nessa posicao. Ja para a segunda posicao, desta vez ocupada por um documento
relevante, o valor da NDCG sofreu um acréscimo, mas ainda permaneceu baixo devido
ao desconto gerado pela classificacdo inadequada ocorrida para a posicao anterior. Em
relacao as reclassificagoes realizadas, observamos um aumento consideravel da NDCG
em todas as posicoes dos rankings resultantes. Logo na primeira reclassificagao (i = 1),
além do documento associado ao feedback ter ocupado a primeira posi¢ao, outros trés
documentos relevantes ocuparam as posicoes seguintes, atingindo qualidade maxima para
essas posicoes. Um comportamento semelhante foi observado para as demais iteragoes, nas
quais novos documentos relevantes foram adicionados ao ranking a cada reclassificacao.
Para a tltima iteracdo (i = 4), praticamente todas as posi¢oes do ranking foram ocupadas
por documentos relevantes.

Uma maneira de verificar a qualidade geral de cada reclassificacao é observando
o valor da NDCG calculada para a tltima posi¢do do ranking (NDCG@10). Logo na
primeira iteracao, o NDCG@Q10 atingiu o valor de 0,943, representando um aumento de
292% na qualidade do ranking em relacao ao que foi oferecido pelo Google. Ja para a tltima
iteracao, o NDCG@10 foi de 0,958, representando um aumento final de 298% na qualidade
do ranking. Apesar de fornecer fortes indicios de que a DESiRe é capaz de reclassificar os
resultados de busca de maneira eficaz, a avaliagao apresentada anteriormente é particular a
atividade A4da e nao ¢é suficiente para tal constatacao. Como forma de obter uma visao geral

do comportamento das reclassificagoes, o valor médio da NDCG foi calculado para todas as
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posigoes dos ranking gerados a partir de todas as atividades de busca. A Tabela 4 relaciona

a NDCG-média calculada para as reclassificacoes obtidas a partir das oito simulagoes.

Tabela 4 — Métrica NDCG-média calculada para as posi¢oes do ranking resultante em
cada iteracao das simulagoes realizadas para todas as atividades.

Posi¢ao do ranking
1 @1 @2 @3 @4 @5 @6 @7 @8 @9 @10

0,500 0,548 0,566 0,520 0,496 0473 0,502 0,506 0,502 0,504
1,000 1,000 0,980 0,956 0,929 0927 0926 0916 0,916 0,907
1,000 1,000 1,000 1,000 0,989 0972 0,963 0,960 0,957 0,940
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,991 0,984 0,966 0,956 0,948
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,991 0,992 0,973 0,957 0,949

= W NN = e

Embora os resultados discutidos até entao sejam particulares a atividade Ada, ao
comparar os valores relacionados nas Tabelas 3 e 4 verificamos que, de maneira geral, a
qualidade média das reclassificacoes produzidas por todas as atividades foi semelhante
a atividade apresentada como exemplo. Outra maneira de se obter uma visao geral do
comportamento das reclassificagoes, desta vez distinguindo as atividades simuladas, é
avaliando a qualidade geral dos rankings produzidos em cada uma das simulagoes. A
Tabela 5 relaciona a NDCG@10 calculada para os rankings produzidos em cada iteracao
da simulacao realizada para cada atividade de busca. Os valores da NDCG@10-média
refletem os apresentados na Tabela 4 e estao acompanhados aos respectivos desvios padrao

observados.

Tabela 5 — Métrica NDCG@10 calculada para o ranking resultante das iteracoes da simu-
lacao realizada para cada atividade.

Atividade
? Al A2 A3a A3b Ada A4b A5 A6 wEo

0,541 0,733 0,296 0,539 0,241 0,667 0,554 0461 0,504 £ 0,157
0,781 0,880 0,786 0,894 0,943 1,000 1,000 0,972 0,907 &£ 0,082
1,000 0,913 0,855 0,832 0,948 1,000 1,000 0,972 0,940 = 0,063
1,000 0,911 0,951 0,815 0,956 0,954 1,000 1,000 0,948 £+ 0,058
0,958 0,954 0,954 0,904 0,958 0,910 0,956 1,000 0,949 £+ 0,028

AW NN — e

Em relacao ao comportamento particular de algumas atividades, verificamos que
o Google obteve um desempenho baixo na classificacdo dos documentos recuperados,
especialmente para as atividades A3a e A4a, resultando em NDCGs@10-média iguais a
0,296 e 0,241 respectivamente. Esse comportamento pode ser atribuido principalmente a

falta de especificidade na elaboragao da consulta, uma caracteristica que esta associada
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a ambas as atividades. Ja os melhores desempenhos foram obtidos para as atividades
realizadas a partir de consultas bem especificadas como a A2 e A4b.

Em relacdo ao comportamento geral observado para as atividades, verificamos
que a qualidade média atingida pelo Google foi razodavel, resultando em uma NDCG@Q10-
média de 0,504. Devido a qualidade das recuperagoes terem sido influenciadas pelas
caracteristicas particulares de cada atividade, o desvio padrao observado para a qualidade
dos rankings originais foi alto quando comparado aos desvios obtidos pelas qualidades de
cada reclassificagao.

Conforme os rankings originais foram reclassificados, a NDCG@10-média aumentou
e o respectivo desvio padrao diminuiu para cada iteragao, indicando que a qualidade das
reclassificagdes convergiram para um alto valor. Logo na segunda iteracao, foi possivel veri-
ficar um aumento aproximado de 80% para a NDCG@10-média em relacao as classificagoes
apresentadas pelo Google. Para a ultima iteracao, a qualidade média das reclassificagoes
atingiu um aumento proximo a 88% em relacido ao ranking original fornecido pelo buscador.

Embora as Tabelas 4 e 5 apresentem o desempenho geral da DESiRe em relacao
as reclassificagbes proporcionadas, a avaliacao da qualidade real dos rankings gerados em
cada iteracao fica prejudicada pela inclusao dos documentos envolvidos nos feedbacks. Uma
vez que estes documentos nao serao mais considerados para as recomendagoes, uma analise
deve ser realizada sem a sua presenga. A Tabela 6 relaciona os valores NDCG-médios
para os rankings gerados assim como foi realizado anteriormente na Tabela 4, porém

desconsiderando os documentos selecionados em cada iteracao.

Tabela 6 — Métrica NDCG-média calculada para as posi¢oes do ranking puro resultante
em cada iteracao das simulagoes realizadas para todas as atividades.

Posicao do ranking
1 @1 @2 @3 @4 @5 @6 @7 @8 @9 @10

0,500 0,048 0,566 0,520 0,496 0473 0,502 0,506 0,502 0,504
1,000 0,968 0,936 0,905 0,906 0,908 0,897 0,899 0,890 0,897
1,000 1,000 0,980 0,956 0,945 0942 0,940 0,920 0,925 0,915
1,000 1,000 0,980 0970 0941 0,929 0,921 0914 0,908 0,890
1,000 0,968 0975 0937 0913 0904 0,890 0,88 0,861 0,862

= w N~ e

Observando a Tabela 6 podemos verificar que os valores médios da NDCG decairam
em relagao aos apresentados na Tabela 4. Isso se deve ao comportamento da DESiRe
em classificar os documentos associados ao feedback nas primeiras posi¢oes do ranking.
Uma vez que esses documentos possuem relevancia alta, a sua permanéncia no ranking
contribuia para uma NDCG elevada. Entretanto, mesmo com a remocao dos documentos
selecionados, a NDCG-média se mostrou alta inclusive para tltimas posi¢oes da primeira

pagina. Além disso, a NDCG-média obtida para a primeira posi¢cao do ranking atingiu
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o valor maximo em todas as iteracoes, indicando que para todas as iteragoes havia a

possibilidade de pelo menos um novo documento relevante ser recomendado.

5.2.2 Avaliacao da eficacia das recomendacoes

A avaliagdo da recomendacgao seguiu a mesma estratégia empregada na avaliacdo das
reclassificagoes. Para cada iteracao da simulagao, a qualidade da recomendagcao foi medida
pela métrica NDCG calculada para a ultima posicao da sequéncia de documentos sugeridos.
A Tabela 7 relaciona os valores de NDCG obtidos para as recomendagoes de cada uma
das atividades simuladas, juntamente da NDCG-média e desvio padrao calculados a partir

de todas simulagoes.

Tabela 7 — Métrica NDCG calculada para as recomendacoes resultantes das iteracoes da
simulagao realizada para cada atividades.

Atividade
Al A2 A3a A3b Ada A4b A5 A6 wEo

1,000 0,844 0,803 0,844 1,000 1,000 1,000 1,000 0,936 %= 0,083
1,000 1,000 0,844 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,980 % 0,052
1,000 1,000 1,000 0,844 1,000 1,000 1,000 1,000 0,980 % 0,052
1,000 1,000 1,000 0,803 1,000 1,000 1,000 1,000 0,975 4 0,065

~.

=W N =

Como podemos observar na Tabela 7, enquanto para a maioria das atividades
as recomendagoes atingiram qualidade méxima em todas as iteragoes, outras atividades
mostraram um comportamento evolutivo ou até mesmo instavel em relacao a qualidade
das recomendacoes. Esse comportamento esta diretamente relacionado com a maneira com
que os documentos foram reclassificados e com a estratégia de segmentacao utilizada para
derivar a recomendacao. Mesmo rankings de alta qualidade podem gerar recomendacgoes
com qualidade reduzida se a segmentagao incluir algum documento nao relevante que tenha
sido classificado inadequadamente. Uma vez que a recomendacao geralmente compreende
menos posi¢oes que o ranking, o cadlculo de NDCG para a mesma fica extremamente
sensivel a inclusao de documentos nao relevantes.

A avaliagao realizada anteriormente considerou recomendagoes derivadas a partir
da segmentacao prefixada na terceira posi¢ao de cada ranking gerado. Entretanto, conforme
discutimos na Subsecao 3.3.3, outras estratégias de segmentacao podem ser consideradas
para a derivacao das recomendagoes. A Tabela 8 relaciona a NDCG-média calculada para
as recomendagbes derivadas utilizando segmentagoes prefixadas na segunda (Fixa@?2),
terceira (Fixa@3) e quarta (Fixa@4) posigdes do ranking, bem como utilizando uma
segmentacao autonoma baseada na organizacao dos documentos reclassificados. Além disso,
a qualidade média global foi calculada a partir de todas as recomendagdes como um todo,

nao fazendo distingdo entre as iteragoes.
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Tabela 8 — Métrica NDCG-média calculada para as recomendagoes derivadas de diferen-
tes segmentacoes em cada iteragao das simulagoes realizadas para todas as

atividades.
Segmentagao

1 Fixa@?2 Fixa@3 Fixa@4 Autonoma

1 0,968 + 0,085 0,936 + 0,083 0,905 4+ 0,083 0,943 + 0,098

2 1,000 + 0,000 0,980 + 0,052 0,956 + 0,057 0,984 + 0,043

3 1,000 + 0,000 0,980 + 0,052 0,970 £+ 0,053 0,941 + 0,065

4 0,968 £ 0,085 0,975 + 0,065 0,937 + 0,065 0,922 + 0,081
Global 0,984 + 0,062 0,968 + 0,067 0,942 + 0,070 0,948 4+ 0,078

Dentre as estratégias pré-fixadas avaliadas, a que divide o ranking puro na segunda
posigao (Fixa@2) obteve os maiores valores de NDCG-médio para todas as iteragoes. Esse
resultado pode ser atribuido a posicao utilizada para a segmentagao. Quanto menor for
o tamanho do segmento, menor serd a probabilidade de incluir algum documento nao
relevante e prejudicar a qualidade da recomendagao. Tal comportamento fica evidente
quando observamos a qualidade média geral, a qual reduziu gradativamente a medida que
segmentos maiores foram considerados. Por outro lado, todas as estratégias de segmentacao
atingiram uma alta qualidade, apresentando uma pequena variagao entre elas.

Jéa a segmentagao autonoma, apesar de ter obtido apenas a terceira melhor qualidade
média, recomendou em média 4 + 3,3 documentos, superando as estratégias Fixa@Q3 e
Fixa@4. O desvio padrao observado para a segmentagao autonoma também se mostrou
superior em relacdo as outras segmentagoes, o que era esperado ja que a diversificagao de
segmentos ¢ um comportamento caracteristico dessa estratégia.

Outra avaliacdo que podemos realizar em relacao as estratégias de segmentacao é
sobre niimero de documentos inéditos recomendados. Como discutido no Capitulo 3, um
documento ¢é considerado inédito quando ele nao se faz presente na primeira pagina de
resultados. A Tabela 9 apresenta o nimero médio de documentos inéditos recomendados
em cada iteragdo por cada estratégia de segmentacao. A média global desses documentos
foi calculada suprimindo a distingao entre as iteragoes.

Como podemos observar, a quantidade de documentos inéditos recomendados
aumenta conforme segmentos maiores sao considerados. Entretanto, quando avaliamos a
porcentagem de documentos inéditos recomendados, essa regra nao é mantida. De maneira
geral, essa taxa se manteve aproximadamente a mesma para todas as estratégias, variando
de 77% para as segmentacoes Fixa@3 e Fixa@4, até 78% e 80% para as segmentacoes
autonoma e Fixa@2 respectivamente. Esse resultado indica que a taxa de documentos

inéditos recomendados foi alta mesmo quando segmentos menores eram considerados.
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Tabela 9 — Nimero médio de documentos inéditos recomendados por diferentes segmenta-
¢oes em cada iteragao das simulacoes realizadas para todas as atividades.

Segmentacao
i Fixa@2 Fixa@3 Fixa@4 Autonoma
1,6 £ 0,5 23+04 3,0+ 0,5 2,8 + 2,6
1,5 £ 0,5 2,1 £08 3,0 £ 0,7 24 4+ 22
1,5+ 0,5 24 + 0,7 3,1 +£0,8 4,0 + 3,7
4 1,8 +£0,7 2,6 + 0,7 3,3+ 0,8 3,9 + 2,7
Global 1,6 £ 0,6 2,3 +0,7 3,1 +£0,7 3,3+ 3,0

W N =

5.2.3 Avaliacao da eficiéncia da DESiRe

Como discutimos anteriormente, a aplicagao da DESiRe em um ambiente real de busca na
Web esta condicionada a avaliacdo da sua eficiéncia. Ao mensurar o tempo despendido em
cada etapa do processo de recomendacao, podemos verificar por meio do agente instanciado
evidéncias que indiquem a viabilidade de implementacao da abordagem. Dessa forma,
os tempos médios consumidos pelas etapas do processo de recomendacao foram aferidos
a partir de 100 execucoes de cada simulacao em um computador de porte pessoal®. A
Tabela 10 relaciona os tempos médios obtidos durante a criacao e atualizagdes do MIB, bem

como durante as reclassificagoes do ranking e recomendagoes geradas em cada iteracao.

Tabela 10 — Tempo médio aferido para as etapas do processo de recomendacao a partir de
100 execugoes de cada simulacao.

Etapa Tempo p £ o (s)
Criagdo do MIB 0,903 £ 0,137
Atualizacoes do MIB 0,005 £+ 0,008
Reclassificagoes 0,003 + 0,006
Recomendagoes (auténoma) 0,001 £ 0,003
Total 0,912 + 0,132

Como podemos verificar na tabela anterior, o tempo médio total despendido nas
etapas do processo, i.e., o tempo de resposta do agente, nao ultrapassou 0,912 segundos.
Esse valor é aceitavel para uma aplicagdo Web, principalmente pelo fato de que a navegagao
do usuario nao esta condicionada ao término do processamento, permitindo que coexistam
de maneira paralela. Adicionalmente, considerando que as simulacoes foram executadas
sobre a configuracdo de um computador pessoal, tal evidéncia fortalece a viabilidade

de implementacao da DESiRe como uma ferramenta de busca que resida no dispositivo

® O computador utilizado para as simulagdes executava o sistema operacional Linux (Ubuntu 14.10)

sobre um processador Intel i3-540 em 3.06 GHz e 8 GB de memdria RAM DDR3 em 1333 MHz.
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do usuario, como uma extensao para o navegador, por exemplo. Nesse caso, devemos
também considerar os atrasos de transmissao e descompactacao do modelo criado para cada
atividade de busca. Ainda utilizando as simulagoes realizadas anteriormente, verificamos
que o tamanho médio dos modelos compactados atingiu 70,8 + 10,4 KB, o que nao
implica em uma sobrecarga na transmissao dos dados ja existente durante a busca. A
descompactagao do modelo também nao representa um gargalo para o processamento da

ferramenta, consumindo em média 0,002 + 0,005 segundos.

5.2.4 Avaliacao da propagacao do MIB

Um dos aspectos que propomos para a DESiRe foi a possibilidade de propagar o MIB
construido durante uma atividade de busca para as atividades seguintes pertencentes
a uma mesma tarefa de busca. O propésito da propagacao é permitir que, dentro de
um mesmo contexto, a informagao consolidada pelo modelo durante uma determinada
atividade de busca possa ser reutilizada em outra atividade alvo a fim de antecipar a
reclassificacao do ranking fornecido pelo buscador.

Para que o MIB propagado possa ser reaproveitado pela atividade alvo, sua repre-
sentagao deve ser convertida em funcao do MEV criado para essa atividade. Dessa forma,
o MIB construido durante a atividade de busca antecessora pertencera ao mesmo espago
vetorial dos documentos recuperados pela atividade alvo, permitindo que seja empregado
na reclassificagdo desses documentos.

Esta avaliagao tem como objetivo verificar o ganho de qualidade sobre o ranking
original de uma atividade alvo quando o modelo propagado a partir de uma atividade
antecessora é empregado na reclassificacao dos seus documentos recuperados. Para tanto,
utilizaremos os pares de atividades de busca congéneres definidas na cole¢ao de teste para
simular a propagacao do modelo entre as mesmas. Por se tratarem de atividades realizadas
sobre o mesmo contexto, consideramos que a propagacao do MIB entre elas é factivel.

A avaliacdo consiste em estabelecer o MIB da atividade de busca antecessora
ao realizar sua simulacgao utilizando o processo padrao que definimos. Em seguida, o
MIB é readequado para o MEV da atividade alvo e empregado na reclassificagao dos
documentos fornecido pelo Google para essa atividade. Definimos os pares (A3a, A3b) e
(Ada, Adb) como as relages entre as atividades antecessoras e alvo, uma vez que A3a e
Ada representam versoes iniciais das suas respectivas atividade sucessoras A3b e A4b.

As Tabelas 11 e 12 apresentam os valores da NDCG calculada para cada posicao dos
rankings original (r=A) e reclassificado (r=B) pela propagacao dos modelos originados pela
atividades antecessoras A3a e Ada para as respectivas atividades alvo A3b e A4b. Como
podemos observar nas tabelas, em ambas as simula¢ées houve um aumento da qualidade
do ranking reclassificado pelo modelo propagado em relacao ao ranking apresentado pelo

buscador.
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Tabela 11 — Métrica NDCG calculada para as posi¢oes do ranking original da atividade
A3b (A) e do ranking reclassificado (B) a partir da propagagdo do MIB
construido durante a atividade A3a.

Posicao do ranking
r @1 @2 @3 @4 @5 @6 @7 @8 @9 @10

A 0333 0333 0490 0,576 0,544 0,521 0,565 0,046 0,508 0,539
B 1000 0,742 0803 0,836 087 0873 088 0,840 0,852 0,819

Tabela 12 — Métrica NDCG calculada para as posi¢gdes do ranking original da atividade
A4b (A) e do ranking reclassificado (B) a partir da propagagdo do MIB
construido durante a atividade A4a.

Posicao do ranking
r @1 @2 Q@3 @4 @5 Q@6 Q7 @8 @9 @10

A 1,000 0,742 0803 0,724 0,672 0,600 0,637 0,666 0,689 0,667
B 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,953 0,956

Para a propagacao entre as atividades A3a e A3b,a métrica NDCG@10 atingiu
o valor de 0,819 para a reclassificacao, representando um aumento de 52% em relacio
ao ranking original. Além disso, seis documentos relevantes foram reclassificados nas
dez primeiras posicoes do ranking, contra apenas dois providos pelo Google. J& para a
propagacao entre Ada e Adb, a métrica NDCG@Q10 atingiu 0,956 para a reclassificacao,
representando um aumento de 43% em relacdo ao ranking original. Para essa propagacio,
nove documentos relevantes foram classificados nas dez primeiras posi¢oes do ranking
contra apenas dois providos pelo Google. Dessa forma, os resultados que obtivemos por
esta avaliagao indicam que, em uma situacao controlada na qual temos a garantia de
que as atividades de busca permanecem sobre o mesmo contexto, a propagacao do MIB
entre uma atividade antecessora e outra atividade alvo proporcionam, de maneira geral,

reclassificagoes com maior qualidade em relagao as apresentadas pelo buscador.

5.2.5 Avaliacao da confianca sobre o feedback

De forma complementar as avaliagoes realizadas anteriormente, o objetivo desta avaliacao
é verificar a importancia de se tratar o conceito de confianga sobre o feedback informado
pelo usuario. Como discutimos anteriormente, o tratamento da confianga sobre o feedback
permite ao processo de atualizacao do MIB reduzir o impacto causado por um documento
nao relevante que seja implicitamente informado pelo usuéario. Dessa forma, a fim de
possibilitar a avaliacao desse impacto, modificamos o fluxo padrao das simula¢des para que

um feedback suspeito associado a um documento nao relevante fosse incluido na segunda
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iteragao. Assim, podemos definir e avaliar duas situagdes para o processo de atualizacao
do modelo, uma ignorando a confianga sobre o feedback capturado e outra a tratando.

Para a situacdo em que a confianca é ignorada, mantivemos os parametros « e 3
inalterados para todas as iteragoes, assim como o fizemos durante a avaliacao da eficacia da
abordagem. J4 para a situacdo em que a confianga é tratada pelo processo de atualizagao
do MIB, simulamos um ajuste no valor de § de 1,25 para 0,25 na segunda iteracao, e
de « de 1 para 0,75 na terceira iteragao. Ao reduzir o valor de  na segunda iteragao,
estamos amenizando o impacto de uma informacao incondizente com os interesses do
usuario sobre o modelo construido. Quando reduzimos o valor de a na terceira iteracao,
estamos reforcando uma atenuacao na informacao ja consolidada em funcao da informacao
suspeita adquirida na iteragao anterior.

A Tabela 13 relaciona a NDCG-média geral calculada para as reclassificagoes e
recomendagoes geradas em cada situacao considerada. A segunda iteracao esta destacada
representando o momento em que o feedback suspeito foi informado. Como ja era esperado,
a primeira iteracao nao mostrou alteragoes para nenhuma das situagoes, uma vez que o
comportamento da DESiRe é mantido até a captura do primeiro feedback suspeito. Ja
para a segunda iteracdo, momento em que o feedback suspeito foi capturado, podemos
observar uma queda na qualidade do ranking e recomendagoes para ambas as situagoes.
Comparando as qualidades resultantes a partir desse ponto, verificamos que quando o
conceito de confianga é ignorado pela atualizacdo do modelo, o feedback suspeito provoca
uma queda mais acentuada na qualidade do processo em relacao a observada quando a
confianga ¢é tratada. Nesse segundo caso, a qualidade é recuperada mais rapidamente e
atinge um valor mais alto na tultima iteracao, se aproximando dos valores obtidos quando

o feedback suspeito nao era fornecido.

Tabela 13 — Métrica NDCG-média calculada para as reclassificacoes e recomendagoes
produzidas em cada iteracdo das simula¢oes nas situagdes em que o processo
de atualizacdo do MIB ignora e trata a confianca sobre o feedback capturado.

Confianca ignorada Confianca tratada

5.3

Neste capitulo apresentamos a avaliagao da abordagem DESiRe, a qual consistiu prin-

cipalmente em verificar a eficacia e eficiéncia do processo de recomendacio. Para tanto,

i Reclassificacdo Recomendacao Reclassificagio Recomendagao
1 0,907 + 0,082 0,936 + 0,083 0,907 £+ 0,082 0,936 + 0,083
0,673 + 0,094 0,716 £ 0,193 0,825 £ 0,073 0,922 4 0,111
3 0,804 + 0,080 0,811 £ 0,155 0,874 £ 0,058 0,936 £ 0,083
4 0,856 + 0,066 0,879 £ 0,165 0,920 £ 0,056 0,980 £ 0,052

Consideracoes finais
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instanciamos a abordagem como um agente recomendador e adotamos a estratégia de
simulacao das atividades de busca como metodologia de avaliagdo. Dessa forma, foi possivel
realizar uma avaliagao sistematizada da abordagem, cobrindo de maneira isolada cada
etapa do processo.

A eficacia da DESiRe foi medida em fun¢ao da qualidade das reclassificagoes e
recomendagoes. Como observamos durante as simulacoes, a qualidade média dos rankings
reclassificados apresentou um acréscimo de até 88% em relagdo aos rankings originais.
Além disso, analisando os rankings puros produzidos pelas reclassificagoes, verificamos que
ao menos um novo documento relevante era oferecido em cada iteracao.

Ja em relagdo as recomendagoes, avaliamos diferentes estratégias de segmentacao do
ranking para a sugestao dos documentos. Verificamos que tanto as segmentacoes pré-fixadas
quanto a segmentagao autonoma produziram recomendagoes de alta qualidade, atingido
NDCGs-média globais acima de 0,942. Entretanto, analisando a relacao entre qualidade e
numero de documentos recomendados, verificamos que a segmentacao auténoma superou
as demais segmentacoes. O mesmo pode ser observado para a avaliacdo do nimero de
documentos inéditos recomendados, na qual a segmentacao auténoma também superou as
demais estratégias.

Embora a avaliagdo tenha se limitado a simulag¢des sobre uma instancia da DESiRe,
os resultados obtidos indicam que as reclassificagoes proporcionadas possuem qualidade
superior em relagao a classificagdo gerada por um buscador Web convencional, e que
o processo de recomendagao é igualmente eficaz, fornecendo documentos relevantes e
inéditos ao usuario. Na avaliagao da eficiéncia da abordagem, mostramos a viabilidade
de implementa-la como uma ferramenta de busca que resida no dispositivo do usuério,
atingindo um tempo de resposta inferior a 0,912 segundos.

Por fim, avaliamos a possibilidade de propagacao do MIB, demonstrando que a
reutilizacao da informacao consolidada durante uma atividade de busca pode ser reutilizada
por outra atividade alvo para reclassificar de maneira eficaz os documentos recuperados
pela busca, desde que o contexto da mesma seja mantido. Além disso, durante a avaliagao
do conceito de confianga sobre o feedback, verificamos que quando a confianca é tratada
pelo processo de atualizacao do MIB, o impacto causado por um documento nao relevante
associado a um feedback suspeito é inferior ao causado quando a confianca nao é tratada.

O capitulo seguinte encerra esta dissertacao com as conclusoes obtidas a par-
tir do desenvolvimento e avaliacdo da proposta. Nesse capitulo também discutimos as
contribuigoes que acreditamos ter proporcionado com o trabalho, bem como limitagoes
identificadas para a DESiRe. A partir dessas limitagdes descrevemos algumas diregoes

para o desenvolvimento de trabalhos futuros.
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6 Conclusao

Neste trabalho apresentamos a DESiRe, uma abordagem dinamica para recomendacao de
resultados de busca, baseada no interesse do usuario durante uma tarefa especifica de busca
na Web. O proposito da DESiRe foi explorar uma maneira mais dindmica e interativa
para a apresentacao dos resultados de busca, se diferenciando dos trabalhos desenvolvidos
até entdo que restringiram seus esforcos de personalizacao apenas a reorganizacao das
paginas de resultados. Ao realizarmos a recomendacao de resultados relevantes enquanto o
usuario navega pelo espaco de busca, antecipamos a descoberta de documentos inéditos e
de interesse que foram recuperados, mas que corriam o risco de nao serem visualizados
por residirem em posi¢oes profundas no ranking.

Como forma de representar os interesses do usuario durante uma atividade de
busca, propomos a utilizacao do MIB, um modelo baseado no MEV capaz de agregar as
informacoes associadas aos feedbacks capturados e reclassificar os documentos recuperados
pela busca. Dessa forma, a partir do modelo criado, estabelecemos um processo de
recomendacao que pudesse ser adicionado ao processo padrao de busca. De maneira geral,
tal processo consistiu em criar o MIB a partir dos documentos recuperados pela atividade
de busca e, para cada feedback capturado, atualizar o modelo de acordo com a informagcao
adquirida, reclassificar os documentos recuperados e recomenda-los ao usuario.

Para verificar se a DESiRe é capaz de oferecer recomendacoes relevantes ao usuario
de maneira viavel, medimos sua eficacia e eficiéncia a partir de simulagoes realizadas com
uma colegao de teste que criamos especificamente para esse objetivo. Em relacao a colegao
criada, ela ainda possibilitou medir o desempenho de recuperagao do mecanismo de busca
Google em relagdo a um conjunto de atividades de busca que definimos. A avaliacao que
realizamos para a cole¢ao apontou que o mecanismo utilizado nao foi capaz de classificar
adequadamente os resultados, fortalecendo a premissa de que os esforcos para melhorar a
experiéncia de busca do usuario ainda nao foram exauridos.

Em relagdo a avaliagdo que realizamos para a DESiRe, verificamos que o processo
de recomendacao foi eficaz e eficiente, oferecendo recomendacgoes de alta qualidade em
um tempo de resposta vidvel para a sua aplicacdo no contexto de buscas na Web. Além
disso, avaliamos de maneira preliminar a capacidade da abordagem em propagar o MIB
pelas diversas atividades que podem compor uma mesma tarefa de busca. Como resultado

obtivemos que a propagacao do modelo contribui com reclassificagbes de maior qualidade em
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relacao as apresentadas pelo buscador. Por fim, avaliamos também de maneira preliminar
como o conceito de confianga sobre o feedback capturado pode alterar a qualidade da
recomendacao. Quando simulamos a captura de um feedback nao relevante, verificamos que
o impacto causado na qualidade final da recomendacgao era amenizado quando o mesmo
era tratado como suspeito.

Dessa forma, as evidéncias observadas durante a avaliagdo da DESiRe nos permi-
tiram concluir que a abordagem proposta possui um grande potencial de emprego em
ferramentas que visam apoiar os usuarios em atividades de Pesquisa Exploratéria na Web.
Também foi possivel concluir que, mesmo ao utilizar técnicas tradicionais para representar
o interesse do usuario, conseguimos atingir bons resultados para a recomendacao dinamica
de documentos relevantes.

Embora os resultados obtidos por meio das simulac¢oes tenham mostrado o potencial
da abordagem, a mesma necessita ser validada em contextos reais de busca na Web. Dessa
forma, como trabalho futuro, espera-se realizar um novo conjunto de avalia¢oes, desta vez
solicitando a usudrios que desempenhem tarefas de Pesquisa FExploratéria na Web com o
apoio de uma ferramenta de busca que implemente a DESiRe.

Outro trabalho futuro que vislumbramos esté associado a limitagdo da abordagem
em relacao ao espago de busca recuperado. Caso o buscador nao seja capaz de classificar
algum resultado relevante no espaco de busca considerado pela DESiRe, a mesma nao
sera capaz de realizar uma recomendacao eficaz. Uma maneira de amenizar essa situacao é
possibilitar a incorporacao ao MIB de documentos externos ao espago de busca, mas que
podem ser atingidos pelos usudrios por meio da navegagao a partir das referéncias (links)
presentes nos documentos recuperados.

Outra limitagdo conhecida é em relagao a identificacao do contexto de busca. Como
discutimos durante o trabalho, identificar a mudanca desse contexto permite delimitar o
espaco de uma tarefa de busca de tal forma que o MIB construido possa ser propagado
de maneira segura e efetiva pela sequéncia de atividades que compde essa tarefa. Dessa
forma, como extensao imediata do nosso trabalho, vislumbramos o desenvolvimento de
um método capaz de identificar a mudanca de contexto durante uma tarefa de busca.

Como dire¢do para um outro trabalho futuro, estabelecemos a investigacao de
técnicas de feedback implicito e o estudo de como elas podem ser incorporadas ao processo
de atualizacao do modelo. De maneira simplificada, essa direcdo consiste em desenvolver
um método capaz traduzir o comportamento do usuario para os valores de a e 3 de forma
que eles representem a confianca do sistema sobre o feedback capturado.

Também consideramos como uma dire¢ao para trabalho futuro o estudo da viabili-
dade de se empregar modelos mais aprimorados que o MEV para a representacao do MIB.
Como alternativas temos a técnica de LSI e até mesmo de modelos que excedam o espago

vetorial, como estruturas baseadas em ontologias e em redes de conceitos.
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Finalmente, em um aspecto mais amplo da nossa abordagem, devemos estudar
como as recomendacoes influenciam as interagoes do usuario durante o processo de busca.
Embora tenhamos verificado que as recomendacoes sao qualitativamente eficazes, também
devemos verificar sua eficicia em participar, e consequentemente alterar, o processo de

busca desempenhado pelo usuario.
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APENDICE A

Resultados das simulacoes

As Tabelas 14 a 21 relacionam as reclassificacoes e recomendacoes resultantes de cada
iteracao (i) da simulagdo realizada para as atividades de busca presentes na cole¢ao
de teste. Para auxiliar a compreensao das tabelas, os documentos foram identificados
de acordo com a posi¢ao em que se encontravam no ranking original e os documentos
relevantes foram destacados em negrito. A primeira linha de cada tabela apresenta a
configuracao das 10 primeiras posi¢oes do respectivo ranking original, logo antes de ocorrer
a primeira iteracao da simulacao. As demais linhas se referem ao ranking resultante de
cada iteragao para o respectivo feedback capturado (f.c.). Os itens grifados representam
os documentos ja informados em algum feedback até a iteragao considerada e os itens
cercados por retangulos representam os documentos recomendados em uma determinada
iteragdo. Apenas as recomendagbes obtidas pela segmentacao auténoma do ranking foram

representadas, nao impedindo que as demais estratégias também possam ser observadas.
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Tabela 14 — Classificacdo e recomendagao resultantes para cada feedback capturado (f.c.)
durante a simulagao realizada para a atividade Al.

7 f.c. Ranking

e | ¢« |1 2 3 4 5 6 7T 8 9 10
1 2 8 3 3 95 57 17 80
2 | 46 | 46 2 8 22 67 80 26 8 7
3 | 53|46 53 2 22 67 80 85 26 7
4 | 8 |46 53 8 2 [22] [67] [80] 85 26 47

Tabela 15 — Classificacao e recomendagao resultantes para cada feedback capturado (f.c.)
durante a simulagao realizada para a atividade A2.

) f.c. Ranking

e | o |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 1 [15] [27] [26] [77] [33] 55 29 60 12
2 |15 1 15 20 12 60 47 26 77
3 27| 1 15 27 [29] [60] [12] [47| [26] [33] [77]
4 29| 1 27 29 15 [60] |47 [12] [26] [37] |62

Tabela 16 — Classificagao e recomendagao resultantes para cada feedback capturado (f.c.)
durante a simulagao realizada para a atividade A3a.

) f.c. Ranking

. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 8 [33] [2] [15] [9] [27] o [11] [26] [28]
2 [ 33| 8 33 |9] [26] [2] [15] 100 27 77 11
3 09|38 9 8 [7 [26 [15 [2] [77] [69) Rog
4 |76 |9 76 33 8 (26 15 77 2 69 100

Tabela 17 — Classificagao e recomendagao resultantes para cada feedback capturado (f.c.)
durante a simulagao realizada para a atividade A3b.

i f.c. Ranking

. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 3 57 36 93 10 56 34 54 94
2 | 4|4 3 93 10 36 49 34 12 72
3 | 57| 4 57 3 [10] 93] [36] 34 45 1 81
4 |10 4 57 10 3 34 27 45 12
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Tabela 18 — Classificacao e recomendagao resultantes para cada feedback capturado (f.c.)
durante a simulagao realizada para a atividade A4a.

7 f.c. Ranking

e | ¢« |1 2 3 4 5 6 7T & 9 10
1 2 80 51 5 74 76 42 61 96
2 | 20|20 2 51 76 5 61 42 74 96
3 18 |20 2 80 76 61 42 96 5 74
4 | 51|20 2 80 51 (76 [61] [96] (42| |74] [5]

Tabela 19 — Classificacao e recomendagao resultantes para cada feedback capturado (f.c.)
durante a simulagao realizada para a atividade A4b.

) f.c. Ranking

e | o1 2 3 4 5 6 7T 8 9 10
1 1 20 14 27 54 8 72 7 9

2 | 8 | 1 8 (18] [82] [72] [20] [7]| [17] [14] [27]
3 | 18| 8 18 1 72| [82] [17] [20] [10] |43] [7]
4 | 72| 8 18 72 1 [43] [17] [82] [10] 22 20

Tabela 20 — Classificagao e recomendagao resultantes para cada feedback capturado (f.c.)
durante a simulagao realizada para a atividade A5.

1 f.c. Ranking

e | e |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 2 [43] [97] |[5] 17 6 19 18 82 59
2 | 43 | 43 2 6 5 17 10 19 24 82
3 197 | 2 43 97 6 5 24 19 10 81
4 |17 | 2 97 17 43 [6] |5] [81] [19] [94] |24

Tabela 21 — Classificagao e recomendagao resultantes para cada feedback capturado (f.c.)
durante a simulagao realizada para a atividade A6.

) f.c. Ranking

e | ¢ |1 2 3 4 5 6 7T 8 9 10
1 1 (75| [37] [7] [32] [17] [3] & 11 41
2 | 75| 1 75 [37) [ 7] [32] [17] [3] 8 11 41
3 | 37| 1 75 37 |[7] [32] [17] 3 8 11 86
4 | 7|1 3 7 75 38 11 86
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