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Rezumat: Acest articol prezintd un sistem de cdutare personalizata pentru reordonarea rezultatelor cautarilor de pagini
web. Sistemul este accesibil din browser-ul web. Evaluand paginile web, utilizatorul poate crea profile multiple, care pot
fi folosite pentru personalizarea rezultatelor cautdrilor furnizate de motorul de cautare. Un algoritm User Profile este
folosit pentru a invata preferintele utilizatorului, folosind un model ierarhic de cuvinte cheie ponderate. Potentialul unui
astfel de sistem personalizat este evaluat prin experimente. in plus, doi algoritmi de Information Retrieval, LSI si FCRN,
sunt pusi in aplicare cu scopul de a evalua imbunatétirile posibile ale procesului de recuperare, folosind datele oferite de
User Profile. Un algoritm hibrid, intre LSI si FCRN, este, de asemenea, propus si evaluat. Prin experimente, care folosesc
performanta motorului de cautare ca o linie de referintd, sunt prezentate beneficiile sistemului de cautare personalizat.

Cuvinte cheie: cautare personalizata, profilul utilizatorului, regasirea informatiilor, metrici de similaritate, Singular
Value Decomposition, evaluare.

Abstract: This paper presents a personalized search system for re-ranking web search results. The system is accessible
from the web browser. By rating web pages, the user may create multiple profiles that can be used to personalize the
search results provided by the search engine.

A User Profile algorithm is used to learn the user’s preferences using a hierarchical weighted keywords model. The
potential of such personalized system is evaluated through experiments. Furthermore, two Information Retrieval
algorithms, LSI and FCRN, are implemented in order to evaluate potential improvements of the retrieval process, using
data from the User Profile. A hybrid algorithm, between LSI and FCRN, is also proposed and evaluated.

Through experiments, which use the performance of the search engine as a baseline, the benefits of the personalized
search system are presented.

Keywords: Personalized Search, User Profile, Information Retrieval, Similarity Metrics, Singular Value Decomposition,
Evaluation.

1. Introducere

Un sistem de cautare personalizata [1] este definit ca un tip de sistem de Information Retrieval
(IR) [2], care personalizeazd cautarea de informatii, de la un utilizator la altul. Prin calcule
contextuale, pentru orice utilizator, mediul de calcul se adapteaza la fiecare punct de calcul.
Preferintele si comportamentele utilizatorilor sunt modelate. Una dintre cele mai importante
caracteristici ale unui sistem de céutare personalizat este ca relevanta este relativa pentru fiecare
utilizator. In loc de a avea o relevanti a informatiei identica pentru toti utilizatorii (determinata
eventual de o multime de experti), cautarea personalizatd propune contextualizarea si
individualizarea relevantei informatiei.

Exista doud tehnici generale utilizate de sisteme de cautare personalizate: (1) reordonarea
rezultatelor de cautare si (2) augmentarea interogarii §i procesarea rezultatului [1]. Prima tehnica
presupune reordonarea rezultatelor obtinute de catre utilizator, dupa o operatiune de cautare, prin
masurarea similaritatii rezultatelor cu preferintele utilizatorului, stocate intr-un profil de utilizator.
A doua abordare incearca sa rafineze o interogare (de cautare) a utilizatorului prin compararea
termenilor din interogare cu informatiile individuale s§i contextuale asociate cu acel utilizator.
Astfel, sistemul ar trebui sa fie capabil de a propune o interogare mai relevanta (din perspectiva
utilizatorului respectiv).

Sisteme de cautare personalizate sunt cel mai frecvent utilizate in serviciile de cautare web.
Google [3], Bing [4] si Yahoo [5] au introdus astfel de sisteme. Desi putine detalii sunt cunoscute
despre sistemele lor (proprietare), este de asteptat ca limba utilizatorului, locatia si istoricul web sa
fie factorii cheie adoptati [6]. De exemplu, cautarea personalizatd de la Google functioneaza cel
mai bine in cazul in care utilizatorul are un cont cu istoricul web activ. Totusi, sistemul lor poate
lucra si cu utilizatorii neautentificati printr-un cookie in browser-ul web.
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In aceasta lucrare propunem un sistem de cautare personalizati pentru reordonarea rezultatelor
cautarilor web pe care l-am conceput si dezvoltat folosind bine-cunoscuta arhitectura software de
tipul client-server. In timp ce serverul este responsabil cu mentinerea profilelor pentru mai multi
utilizatori, clientul este disponibil ca plug-in pentru browser-ul web Mozilla Firefox. Datele sunt
schimbate intre clienti si server prin intermediul serviciilor web. Algoritmul pentru modelarea
profilului de utilizator din [7] a fost implementat. Abordarea propusa este detaliatd in sectiunea 3,
dupa o imagine de ansamblu a cercetarilor similare, care este prezentata in sectiunea 2. Algoritmul
de profil al utilizatorului este, de asemenea, combinat cu alti algoritmi IR, cu scopul de a Incerca sa
se imbundtateasca performantele sale. Obiectivul principal al acestei lucrari este de a evalua si a
compara mai multi algoritmi care pot fi utilizati pentru un sistem de cautare personalizata. Dupa
prezentarea metodologiei noastre de evaluare (a se vedea sectiunea 4), se prezintd mai multe
experimente, in sectiunea 5, cu scopul de a demonstra avantajele unei abordari de tipul cautare
personalizatd, precum §i pentru a arata modul in care algoritmii adoptati performeaza, folosind
motorul de cautare Google ca referintd. In cele din urmi, sectiunea 6 prezinti concluziile si
directiile noastre pentru activitatea viitoare.

2. Cercetari similare

Trei tipuri principale de sisteme de cautare web personalizate sunt identificate in [8]: (1) pe
baza de hyperlink, (2) site-uri web personalizate si (3) sisteme de recomandare.

Sistemele de cautare bazate pe hyperlink propun utilizarea unui PageRank personalizat, in loc
de unul global. PageRank este 1n esenta calculat folosind conexiunile (link-urile) dintre paginile web.

Site-urile web personalizate se orienteazd pe personalizarea link-urilor si a continutului. De
exemplu, site-uri web de e-commerce personalizeaza continutul web in functie de preferintele
utilizatorilor.

Sistemele de recomandare incearcd sa ajute utilizatorii sd navigheze prin tot mai multele
informatii disponibile on-line. Recomandarea pe baza de filtrare colaborativa si cea bazatd pe
continut sunt cele doua abordari principale.

Diferite tipuri de activitati ale utilizatorilor (de exemplu, pagini web vizitate anterior si
interogdri) sunt inregistrate pe o perioada lungd de timp, in scopul de a construi un profil de
utilizator implicit [9]. Apoi, ele sunt analizate in mod automat pentru a oferi un feedback relevant
pentru un sistem de cautare web personalizat. O altd abordare bazatd pe un profil de utilizator
generat automat, propune un sistem personalizat de cautare web bazat pe o ontologie [10]. O
ierarhie de concepte este utilizata pentru a caracteriza paginile web accesate de utilizatori.

In [11] se arati ci stabilirea in mod automat a intereselor utilizatorilor se poate face chiar din
date ale istoricului de click-uri. Datele acestea sunt, de asemenea, utilizate Intr-un alt sistem
personalizat de cautare web, care este dezvoltat ca un sistem de recomandare [12]. CubeSVD este
un tip de Singular Value descompunere (SVD), utilizat pentru a analiza datele istoricului de click-
uri, reprezentate de trei caracteristici: usurinta in utilizare, interogare si pagina web.

UCAIR este un agent de cautare web [13] construit pe baza motorului de cautare Google care,
pe langa reordonarea paginilor web preluate, efectueaza, de asemenea, augmentarea interogarilor.
Feedback-ul de la utilizator este implicit si este obtinut in principal din istoricul de click-uri si
interogdrile din trecut. Cantitatea datelor istorice examinate este cercetata si in [14], [8].

in loc de a considera astfel de date istorice, in aceastd cercetare, am ales si se foloseasca
feedback-ul explicit de la utilizator (in scopul de a construi un profil). Acest feedback informeaza
sistemul cat de mult utilizatorul a apreciat sau nu o anumita pagina web. Abordarea noastra nu se
limiteaza la aceasta tehnica de profil al utilizatorului. Cu toate acestea, am ales o astfel de abordare
initialda (mai usor de pus in aplicare), pentru cd suntem in principal interesati in evaluarea
performantelor unui sistem de cdutare personalizatd si nu (acum) de optimizarea unui astfel de
sistem. (Este cunoscut faptul ca un sistem de cadutare personalizata este afectat de efectul Bubble
Filter [15].) Cu astfel de feedback, scopul nostru este de a crea un sistem de recomandare pe baza
continutului. La fel ca sistemul UCAIR, am dezvoltat un agent de céutare web construit pe baza
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Google. Sistemul nu se limiteaza la acest motor de cautare si este, de asemenea, capabil de
prelucrarea paginilor web scrise in limbi diferite. In plus, ca si in [12], folosim algoritmi bazati
pe SVD.

3. Abordarea Propusa

In aceasta sectiune este prezentati metoda propusi pentru un sistem de ciutare personalizata.
Aceastd metoda (a se vedea Figura 1) poate fi aplicata pe orice colectie de documente care pot fi
indexate. Astfel de documente pot fi documente medicale, articole de cercetare, carti, pagini

web etc.
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Figura 1. Metoda propusa pentru profilul utilizatorului

Initial, profilul utilizatorului este gol. Procesul din Figura 1 Incepe atunci cand un utilizator
introduce document. Documentul este apoi prelucrat folosind tehnici de procesare a limbajului
natural (NLP — Natural Language Processing): (1) parsare, (2) detectarea limbii, (3) stemming si
(4) Indepartarea cuvintelor de stop.

Este important de mentionat ca, in timp ce ne bazam pe (bine cunoscutele) metode de NLP de
mai sus, abordarea noastra se aplicd in domeniul de cercetare Information Retrieval (IR). Acest
lucru se datoreaza faptului cd suntem in principal axati pe recuperarea, cdutarea §i stocarea
informatiilor.

Etapa de parsare ia ca intrare documentul si genereaza cuvintele din el. Apoi, aceste cuvinte
sunt folosite ca si continut al profilului, care este comparat cu profiluri lingvistice generice bazate
pe materiale din diferite surse (de exemplu: [16]). Pentru detectarea limbii, modelul n-gram (un
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model Markov de ordinul (n-1)) este utilizat [17], cun = 3.

Dupa ce este identificatd limba documentului, se aplicA un algoritm de Stemming
corespunzator. Stemmer-ul Porter [18] este utilizat pentru limba englezd. Alte limbi, cum ar fi
italiand, roména, franceza, utilizeazd stemmer-e Romance. Limba germand are propriul sau
Stemmer.

Cuvintele tulpina (stemmed) sunt apoi filtrate cu ajutorul unor liste (specific lingvistice) de
cuvinte de stop. In cele din urmi, o listd de cuvinte cheie este obtinutdi din documentul
utilizatorului.

Utilizatorul are apoi doua optiuni. Documentul poate fi comparat cu profilul curent pentru a
obtine un scor pentru el. Evident, acest scor va indica relevanta documentului in profilul
utilizatorului. Acesta poate fi folosit pentru a clasifica mai multe documente. Sau, utilizatorul poate
da un rating la document si apoi il poate introduce in profilul sau.

In ambele cazuri, un algoritm User Profile trebuie si fie aplicat. Un astfel de algoritm ia ca
intrare cuvintele cheie si furnizeazi un scor. In cazul adaugirii documentului in profilul
utilizatorului, este de asemenea necesar feedback-ul pentru acest document. Desigur, utilizatorul
poate repeta acest proces. Astfel, profilul de utilizator va evolua in timp. Evident, algoritmul User
Profile poate varia in functie de tipul de documente.

In aceastd lucrare, abordarea de mai sus este utilizatd cu scopul de a Tmbunatati calitatea
cautarilor web.

Figura 2 rezuma aceasta tehnica.
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Figura 2. Algoritmul User Profile pentru ordonarea paginilor web

Dintr-un browser web, un utilizator acceseaza o pagind web, avand posibilitatea de a-i da un
rating. Orice pagind web care a primit rating va intra in profilul utilizatorului. in cazul in care
utilizatorul va cauta pe web, un motor de cautare cunoscut (de ex.: Google) va oferi mai multe
pagini web, intr-o anumita ordine. Cu toate acestea, acest rezultat ar putea sd nu fie cel mai bun
pentru preferintele utilizatorului. in acest moment, paginile web sunt marcate cu ajutorul profilului
de utilizator. Ele sunt apoi re-sortate si prezentate utilizatorului.

3.1 Algoritmul User Profile

Algoritmul User Profile implementat permite modelarea profilului de utilizator pe baza unui
feedback explicit. Acest feedback constd in cat de mult i place utilizatorului un document.
Cercetarea noastra este axata pe profiluri de utilizator construite din pagini web de pe Internet. Un
motor de ciutare recomanda pagini web pentru utilizator pe baza unei interogari date. in cazul in
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care utilizatorul acceseaza o pagind web, el poate evalua acea pagind. Am ales o schema de rating
din cinci stele, cu urmatoarea semnificatie: o stea 2 o =-0.7, 2 stele 2> a =-0.3, 3 stele > a=0,1,
4 stele > a = 0,3 si 5 stele > a = 0,7. a este feedback-ul (de asemenea, numit rata de invatare)
pentru algoritmul User Profile. Valoarea sa creste treptat, de la un feedback negativ (o stea) la un
feedback pozitiv (cinci stele). Retineti cd semnul minus este folosit doar pentru a marca un
feedback negativ. Altfel, algoritmul utilizeaza valoarea o absolutd. Profilul utilizatorului este
construit din una sau mai multe categorii, care pot varia in timp. Numarul maxim de categorii este
setat la 100, dar este parametrizabil. Dupd cum se aratd in Figura 3, fiecare categorie are trei
descriptori: pozitiv, pe termen lung si negativ.

User Profile
Categoria Categoria
w w
P WIt n
Descriptor Descriptor Descriptor
Pozitiv Termen Lung Negativ
/\ % N /\
K, krn

Figura 3. Modelul User Profile

Fiecare descriptor retine cuvinte cheie ponderate. Un maxim de 100 de cuvinte cheie este
permis in mod implicit, dar acest lucru este parametrizabil. Descriptorii pozitiv §i negativ sunt
formati din documente cu feedback-ul pozitiv si respectiv, negativ. Ei actioneaza pe termen scurt.
Descriptorul pe termen lung contine cuvinte cheie din documente cu orice fel de feedback. Fiecare
descriptor are o pondere globala, adica un nivel de interes pentru categoria pe care o reprezinta.

rating, Profil Ny Calcul > Calcul
Cuv. cheie gol? Relevania Scor

Da Nu
|Scor| > th?
Da
A 4
Creaza o noua Invara feedback
categorie utilizator

Figura 4. Algoritmul User Profile

Algoritmul (Figura 4) porneste de la un profil de utilizator gol. Primul vector caracteristic (o
serie de cuvinte cheie extrase dintr-un document) pe care il primeste este folosit pentru a crea
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prima categorie a profilului. Cuvintele cheie din acest vector sunt utilizate pentru a calcula
ponderile celor trei descriptori din noua categorie. Feedback-ul (alfa), dat de utilizator
influenteazd modul in care ponderile sunt calculate. De exemplu, descriptorul negativ pe termen
scurt (STN) va avea greutatea calculatd numai 1n cazul in care feedback-ul este negativ. Atunci
cand profilul de utilizator nu este gol, algoritmul calculeaza relevanta fiecarei categorii din profil in
raport cu noul vector de caracteristici. Categoria cea mai relevanta este selectata cu relatia:

RelevantalC, f+) = ma{sim{ dg, fv), stm{aZ, fv), stm(aq, fe)} (1

Notam cu C categoria din profil pentru care se calculeaza relevanta. fv (feature vector) este un
vector caracteristic. Este reprezentarea vectoriald a unei pagini web. Pentru fiecare dintre cei trei
descriptori (d) o metrica similaritate (cosinus) este calculatd in raport cu vectorul caracteristic.
Categoria cu cea mai mare similaritate (pe oricare dintre descriptori) este consideratd cea mai
relevanta.

Apoi, scorul a unei pagini web (raportat la categoria cea mai relevantd) se calculeaza folosind
relatia urmatoare:

Seor(fe) = mazfr,., w,} + minfew,, —w.} 2

Ponderea descriptorului pozitiv este considerata ori de cate ori ponderea descriptorului pe
termen lung este mai micd. In mod similar, ponderea descriptorului negativ este considerata ori de

cite ori ponderea descriptorului pe termen lung este mai mare. Retineti cd WaeWy €[01) i
wie € [=1,1] . Acest lucru justifica prezenta semnului minus pentru W .

Daca acest scor, in valoare absolutd, este mai mare decat o valoare de prag stabilitd de
utilizator, vectorul caracteristic va fi introdus in profilul de utilizator. Acesta va fi absorbit in
categoria (existentd) cea mai relevanta. in caz contrar, vectorul caracteristic va fi folosit pentru a
crea o noua categorie 1n profil. Pragul este un numar subunitar. Cu cat pragul este mai mare, mai
multe categorii vor fi create in profilul de utilizator, care va fi mai dilatat. Cu cat pragul este mai
mic, mai putine categorii vor fi prezente in profilul de utilizator.

Nu insistdm aici asupra modului in care sunt calculate ponderile fiecarui descriptor si ale
cuvintelor cheie. Mai multe detalii despre acest algoritm sunt disponibile in [7]. Totusi, merita
mentionat faptul ca algoritmul aplicd o ratd descompunere (0,97 implicit) privind ponderile, dupa o
anumita perioada de timp (o saptdmana, implicit). Aceasta este o abordare simpla pentru mimarea
unui proces de imbatranire a profilului de utilizator. Ca parametrii de intrare, implementarea
noastrd a algoritmului foloseste: identificator de utilizator (pentru asocierea profilului cu o
persoand), URL-ul (Uniform Resource Locator pentru pagina de web evaluatd), alfa (ratingul dat
de utilizator pentru pagina web) si th (pragul mentionat mai sus). Ca iesire, algoritmul poate oferi
un scor pentru documentul furnizat.

Am implementat acest algoritm User Profile folosind o arhitecturd software client-server. O
extensie Mozilla Firefox serveste ca si client. Profilele de utilizator sunt stocate pe partea de server,
intr-o bazd de date relationald. Clientul comunica cu serverul prin servicii web REST [19]. Orice
utilizator se poate inregistra in sistem folosind un e-mail si o parola. Utilizatorilor li se permite sa
aiba mai multe profiluri. Mai mult decat atat, profilele sunt asociate cu o limba. Limba de pe o
pagind web este detectatd in mod automat prin recunoasterea de trigrame. Pentru prelucrarea
paginilor web, s-au folosit instrumente precum Snowball (http://snowball.tartarus.org/) Si
JavaScript language identifier (https://github.com/mazko/jsli).

3.2 Algoritmi de Information Retrieval

In Information Retrieval [2], documentele si interogarile sunt reprezentate ca vectori in spatiu
t-dimensional, unde ¢ este numarul de termeni indexati in colectie. Latent Semantic Indexing (LSI)
[20] este o variantd de Vector Space Model (VSM) [21], In care matricea originald termen-
document este descompusa, folosind Singular Value Decomposition (SVD) [22], in trei matrici: U,
0 matrice termen dupa dimensiune (m X m), S o matrice valoare singulard (dimensiune dupa
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dimensiune, (m X n)), si V, o matrice document dupa dimensiune (n x n). Retineti ca pentru orice
matrice A, existd o descompunere SVD. Matricea originala poate fi obtinutd, prin multiplicarea
matriceald U*S*V" = A (mxn).
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Figura 5. Algoritmi Information Retrieval pentru ordonarea paginilor web
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Ne propunem folosirea profilului utilizatorului, ca si intrare pentru un algoritm Information
Retrieval (LSI, FCRN, sau FCRN++), care este capabil de a reordona paginile web obtinute (prin
motorul de cautare), astfel ca ordinea rezultatd este mai adecvatd pentru preferintele utilizatorului.
Evident, utilizatorul va avea posibilitatea de a da rating acestor pagini web reordonate. Astfel,
profilul de utilizator continua sa evolueze si sd invete mai bine preferintele acestuia.

In esentd, abordarea noastra constd intr-un Sistem de Recomandare de tip Factorizarea unei
Matrice [23]. In urmatoarele sectiuni vom prezenta acesti algoritmi IR din Figura 5.

In comparatie cu abordarea din Figura 2, se propune aici completarea algoritmului User
Profile cu algoritmi IR. Obiectivul este o comparatie de performanta.

3.1.1 Latent Semantic Indexing

Intr-un sistem LSI, matricele U, S si V sunt trunchiate la k dimensiuni. Scopul acestei reduceri
de dimensiune este de a reduce zgomotul in spatiul latent, rezultand o structurd mai bogata de
relatii intre cuvinte care aratd semantica latentd prezenta in colectie. k-ul optim este determinat
empiric pentru fiecare colectie. In general, valori ale lui & mai mici sunt preferate atunci cand se
utilizeaza LSI, datorita costului de calcul asociat cu algoritmul SVD, precum si costurile de stocare
si comparare a vectorilor de mari dimensiuni. Este prezentatd in [22] o teorema, bazatd pe norma
Frobenius, care calculeazd procentul de schimbari relative intre matricea A la rang (k + 1) si
matricea A la rang k. Doar o p% schimbare relativa este necesara pentru a reduce gradul matricei A
de la r la k. Cu cat k este mai mic, cu atat mai mare este utilizarea spatiului latent, care se traduce in
mai multe relatii latente sa fie gasite de catre LSI. Cu cat este mai mare &, un numar mai mic de
relatii latente vor fi obtinute. Cand & este maxim, nicio relatie latentd nu va fi disponibild. LSI va
actiona ca VSM 1n acest caz. Numai cuvinte cheie prezente intr-un document vor fi in relatie cu
acel document.

Este important pentru metoda LSI ca matricea Ay derivatd sd nu reconstruiasca exact matricea
originala termen document (A). SVD trunchiat, intr-un sens, surprinde cele mai importante parti
din structura de baza a asocierii de termeni si documente dar, in acelasi timp, elimind zgomotul sau
variabilitatea In utilizarea cuvintelor care afecteaza metodele de recuperare bazate pe cuvinte.
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Algoritmul LSI se bazeazi pe descompunerea SVD a matricei A. Acest lucru permite
documentelor, termenilor si interogarilor sa fie reprezentate in spatiu k-dimensional [22]:

e coordonatele documentelor 1n spatiul k-dimensional sunt date de liniile matricei Vj.;

e coordonatele interogarii in spatiul k-dimensional sunt date de urmatoarea relatie:
g =gt el eSit 3)

Vectorul interogare (¢) poate fi apoi comparat cu toti vectorii de documente existenti si
documentele pot fi clasate prin similaritatea lor cu interogarea. O masurd comuna de similaritate
este cosinusul dintre vectorul interogare (¢) si vectorul document (d)):

"if - o @iy

Cﬂsﬁl_;—
IQ“ I&} JE'LQE ‘E'Lﬂt}'

Cele mai apropiate n documente sau toate cele care depasesc un anumit prag (de exemplu, th =
0.8 pentru k = 2) sunt returnate utilizatorului.

Implementarea noastra LSI, in Octave / Matlab, este prezentata in Figura 6.
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AC,1) = AC,1) / dimensiuni a matricei 4 (adica n, numarul de
norm(AC:z,1)); coloane).

A(:,i) este coloana i a matricei 4.

end

norm (Eg ) este norma (lungimea) vectorului 7,
V] = svd(A); Matricei 4 i se aplicd SVD.

U(:,1:k); Matricea Uk reprezintd primele k coloane ale
\5/? - |I: i) 'f) ; matricei U.

A . i Sk este matricea patratica de ordin & si
(a/norm(q)) " *Uk*inv(Sk); contine primele l? linii si primele k coloane
ale matricei S.

Matricea Vk reprezintd primele k coloane ale
matricei V. Liniile matricei Vk reprezinta
coordonatele documentelor 1n spatiu .-
dimensional.

Coordonatele vectorului interogare (gv) in
spatiu k-dimensional sunt si ele calculate.

2 [U
3 Uk
Sk
Vk

qv

I ni wm

A'(F ﬂr) este transpusa matricei 4.

inv(Sk) este ¥ k™ adicd inversa matricei Sk.
4 for j =1 : size(Vk,1) j variaza de la 1 la lungimea primei
result(j) = dimensiuni a matricei Vk (adica m, numarul
sum(qv-*Vk(J 5 :)) /_ de 111111)
(norm(gv)*norm(Vk(J,:)))

Este calculat cosinusul dintre vectorul
interogare (qv) si vectorul document ;.
Vk(j,:) este linia j a matricei Vk.
sum(qv.*Vk(j,.)) reprezinta produsul scalar
dintre vectorii gv si lina j a matricei Vk.

end

Figura 6. Implementarea LSI

Ca input, implementarea LSI foloseste: matricea A4, vectorul interogare g, parametrul & si
parametrul th. Matricea termen-document, A (m X n), contine, in primele ¢ coloane, ponderile
cuvintelor cheie din descriptorul pe termen scurt pozitiv (al algoritmului User Profile). In
urmatoarele (7 - ¢) coloane sunt ponderile cuvintelor cheie din primele (7 - ¢) pagini web returnate
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de motorul de cautare dupa aplicarea unui interogari. Fiecare dintre cele ¢ coloane corespunde unei
categorii din profilul de utilizator. Consideram ca, in acest stadiu, un profil de utilizator exista.
Apoi, utilizatorul efectueaza o interogare folosind un motor de cautare. (n - ¢) pagini web sunt
returnate. LSI actioneazd ca un sistem de recomandare. Se coreleaza profilul de utilizator cu
paginile web returnate astfel incat cele preferate de utilizator sa ajunga in partea de sus.

Vectorul interogare este un vector coloand (m x 1), care este definit ca:

_ _ {l, dacd curdniul chele estein interogare
§=Gudarm = 0, altfel 4)

k este parametrul pentru reducerea dimensionala. Valoarea optimda pentru k este determinata
empiric pentru fiecare colectie.

th este parametrul care stabileste un prag la nivelul de similaritate cosinus, care trebuie luat in
considerare la alegerea documentelor cele mai relevante. Este un numar subunitar, ales empiric.
Ca output, algoritmul LSI genereaza o lista ordonatd de documente (stocate in resulf). Cele mai
relevante (determinate folosind similaritatea cosinus) sunt selectate.

3.1.2 Fast Case Retrieval Net

Case Retrieval Net (CRN) a fost propus ca formalism de reprezentare pentru Case-Based
Reasoning (CBR) in [24]. In terminologia LSI, entititile informationale (IE) din CRN sunt
cuvintele cheie si cazurile sunt documente. CRN foloseste functiile de relevanta si de similaritate
ca sa stabileasca relatii ponderate dintre IE si cazuri si respectiv, intre [E-uri. Retineti ca functia de
similaritate este o distinctie cheie intre LSI si CRN. Algoritmul de calcul FCRN este mai rapid
(decat CRN), deoarece agrega functiile de relevanta si de similaritate Intr-o singura functie numita
relevanta efectiva. Relevanta efectiva se calculeaza folosind urmatoarea relatie:

-

AGE. €)= Y (1B, 1B;)= o{IE,. ) (5)
fmil

unde ¢ este un caz, /E; este o entitate informationald (Information Entity) si n este numarul de
[E-uri. (Cu @ si 2 am notat functiile de relevanta si similaritate.)

Implementarea noastra a FCRN, in Octave/Matlab, este prezentatd in Figura 7.

Pas | Algoritmul FCRN Explicatii
1 % Vezi Figura 6, pasul 1.
2 % Vezi Figura 6, pasul 2.

3 Uk = U(z,1:k); Matricea Uk consti in primele k coloane ale
Sk = S(1:k,1:Kk); matricei U.
Tk = (Uk*Sk)*(Uk*Sk)*"; Sk este o matrice patratica de ordin £ si este
formata din primele £ linii §i coloane ale matricei
S.
Matricea Tk este matricea termen-termen, care
prezinta co-aparitia intre [E-uri (functia de
similaritate).
4 E =Tk * A; Matricea E este matricea relevanta efectiva
qv = zeros([1, size(E, (functia A).
DD; Relevanta efectiva pentru interogarea ¢ (notata cu

for : f:q%i; i;ze(q) qv) se calculeaza prin insumarea valorilor £ pentru

Qv = qv + E(, 3); toate IE-urile prezente in g. Apoi, gv este
end normalizat.

end
result = (gv/norm(qv))";

Figura 7. Implementarea FCRN
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Ca input, implementarea FCRN utilizeaza aceleasi surse ca si LSI, cu aceeasi semnificatie.
Acest algoritm genereaza acelasi tip de output ca si LSI.

In comparatie cu algoritmul FCRN original, am ficut cteva schimbari in implementarea
noastrd. In primul rand, valorile relevanti (p) sunt obtinute din matricea termen-document (4)
normalizata. In al doilea rand, folosim LSI pentru a calcula similaritatea (o) intre IE-uri, mai
precis, matricea termen-termen [25]. (Autorii FCRN nu specificd modul in care se calculeaza
similaritatea (c).)

3.1.3 Fast Case Retrieval Net ++

In aceastd sectiune este prezentatd o variantd FCRN, propusa de noi, pe care o numim
FCRN++.

Diferenta dintre FCRN si FCRN++ constad in modul in care sunt calculate functiile de relevanta
si de similaritate. Pentru FCRN, relevanta efectiva foloseste matricea termen-termen ca functie de
similaritate §i matricea termen-document normalizatd, ca functie de relevantid. Pentru FCRN++,
functia de relevantd este definitd ca fiind similaritatea (cosinus) dintre documente §i termeni.
Functia de similaritate este definitd ca fiind similaritatea (cosinus) intre termeni. Pentru calculul
similaritatii cosinus, sunt utilizate coordonatele documentelor si termenilor in spatiu k-dimensional.
Coordonatele documentelor in spatiu k-dimensional sunt date de liniile matricei Vk, iar
coordonatele termenilor sunt date de catre liniile din matricca Uk*Sk’ [22].
Implementarea FCRN++, in Octave / Matlab, este prezentata in Figura 8.

Pas | Algoritmul FCRN++ Explicatii
1 % Vezi Figura7, pasul 1.
2 % Vezi Figura7, pasul 2.
3 Uk = U(:,1:k); Matricea Uk contine primele k coloane ale
Sk = S(1:k,1:k); matricei U.
¥E _ \ljlg*l ﬁvlgk) . Sk este o matrice patratica de ordin £ Si este
for j = 1 : size(Tk,1) formata din primele £ linii Si coloane ale matricei
for i = 1 : size(Vk,1) |&
(g ,i) = Vk retine coordonatele documentelor in spatiu .-
sum(Tk(J,:) -* | dimensional.
\(/ﬁg |l’m (?_a (j 3 Tk retine coordonatele termenilor in spatiu -
* norm(Vk(i,:))); ?mens%onal. o .
end n matricea 7D este calculata similaritatea cosinus
end dintre termeni Si documente.
for j = 1 : size(Tk,1) In matricea 7T este calculata similaritatea cosinus
for i =1 : size(Tk,1) dintre termeni.
TTg,1) =
sum(Tk(,:) -*
Tk(i,:)) 7/
(morm(Tkd@, 2))
* norm(Tk(i,:)));
end
end
4 E =TT * TD;
% Vezi Figura7, pasul 4.

Figura 8. Implementarea FCRN++

Ca input, FCRN++ utilizeaza aceleasi surse, ca si FCRN si LSI. Acest algoritm genereaza
acelasi tip de output ca si FCRN si LSI.
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4. Metodologia de evaluare

Aceasta sectiune prezintd metodologia adoptata pentru obtinerea rezultatelor experimentale din
sectiunea urmatoare.

Am cerut mai multor persoane si evalueze pagini web, astfel incét sd obtinem un profil de
utilizator pentru fiecare individ. Dupd ce am obtinut profilurile lor, am cerut totodata acestor
persoane sa: (1) caute pe web un subiect legat de profilul lor, (2) reordoneze rezultatele cautarii in
functie de modul in care considera de cuviinta si (3) sd ne spund la ce rezultate se asteapta (si in ce
ordine).

Pentru algoritmul User Profile am variat parametrul 4. Va rugam sa retineti ca parametrul prag
al algoritmilor LSI, FCRN si FCRN++ a fost mentinut fixat la o valoare de 0,4 (aleasd in urma
unor experimente preliminare). De asemenea, pentru nucleul SVD, k = 2. Aceastd valoare a fost si
ea aleasa experimental.

Pentru compararea rezultatelor am folosit mai multe, bine cunoscute, metrici de evaluare din
domeniul Information Retrieval: Precision, R-Precision, Recall, si F-measure [26]. Un Precision
mare aratd ca au fost returnate rezultate mai relevante decat irelevante. Un Recall mare indica
faptul ca cele mai multe dintre rezultatele relevante au fost returnate. F-measure este o combinatie
dintre Precision si Recall. Aceasta permite masurarea preciziei. Retineti ca, deoarece lucram cu
liste ordonate de pagini web, vom aplica metoda de calcul a Precision, Recall si F-measure folosita
pentru sistemele de Information Retrieval ordonate [27].

5. Experimente

Sectiunea urmatoare prezintd mai multe experimente in care se evalueaza algoritmii de mai
sus. In toate experimentele noastre, am folosit o valoare scazutd de prag pentru algoritmul User
Profile pentru ca nu am vrut sa evaludm capacitatea de categorisire a algoritmului implementat.
Consideram acest aspect dincolo de sfera de aplicare a acestei lucrdri. De exemplu, un sistem de
cautare web personalizatd pentru clasificarea interogarilor utilizatorului este prezentat in [28]. In
schimb, am permis utilizatorilor sd creeze mai multe profiluri (prin urmare, o clasificare manuala).
Mai mult decat atat, utilizatorii au fost instruiti sa ofere doar feedback pozitiv. Pentru orice pagina
web considerata irelevanta, nu s-a furnizat nicio evaluare. Am adoptat aceasta abordare pentru ca
noi consideram ca este mai simplu pentru o persoana sia evalueze doar ceea ce este interesant.
Evident, acest lucru simplifica de asemenea procesul de rating.

Experimentul 1 a fost realizat cu pagini web scrise in limba roména. Utilizatorul a fost
interesat in gasirea unui raspuns la urmatoarea intrebare: "Ce universitati din Romdnia oferad
programe de Master in matematica?". Utilizatorul a initializat profilul cu urmatoarele cuvinte:
matematici aplicate, finante, asigurari, analiza, matematicd, modelar, matematicd, mecanica
mediilor continue. Primele 23 de pagini web returnate de Google au fost luate in considerare. Va
rugdm sa retineti cd pagina 24 a fost addugatd de catre utilizator. A fost gasita ulterior de catre
acesta si a fost considerata foarte reprezentativa. In prima etapa, toate cele 24 de pagini web au fost
evaluate 1n raport cu profilul initial al utilizatorului.

Dupa etapa 1, o performanta similara a fost Inregistratd intre motorul de cdutare si algoritmul
User Profile. LSI si FCRN++ au avut aceeasi performanti. Impreunia cu FCRN, acesti trei
algoritmi au  oferit performante semnificativ mai bune decat User Profile.
In etapa urmatoare, utilizatorul a dat rating-uri de 5 si 4 stele la mai multe pagini. Ca urmare,
profilul evoluat. Cele mai multe dintre cuvintele cheie de la profilul initial s-au gasit in primele
30% dintre cuvintele cheie de la profilul evoluat. Cuvinte cheie noi au aparut, cu ponderi mai bune,
pentru cd au fost mai frecvent prezente in paginile web evaluate. De data aceasta, algoritmul User
Profile a furnizat rezultate semnificativ mai bune, asa cum se arata in Figura 9.
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Curba recall-precision
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Figura 9. Curba recall-precision, la finalul experimentului 1

De fapt, User Profile a avut o curba recall-precision ideala. LSI, FCRN si FCRN++ au dat
exact aceleasi rezultate ca si in pasul 1. Acest lucru poate fi explicat prin faptul ca ei sunt algoritmi
de recuperare. Mai mult decat atdt, in ceea ce priveste cuvintele cheie, profilul utilizatorului a
ramas neschimbat de la o etapd la alta. Ponderile unor cuvinte cheie s-au schimbat deoarece
utilizatorul a dat rating din nou unor pagini web. Totusi, interogarea a raimas aceeasi. User Profile a
reusit sda beneficieze de feedback-ul utilizatorului, dar nu l-a reflectat suficient astfel incat
modificari semnificative sa fi fost prezente In matricea utilizata la calculul SVD.

Restul experimentelor folosesc limba engleza. In experimentul 2 un utilizator a avut un interes
in domeniul comertului electronic. Fiind interesat sd cumpere un smartphone cu tehnologie LTE,
utilizatorul a initializat profilul cu pagina de web http://www.laptopmag.com/best-phones (si i-a
dat cel mai bun rating). Dupa aceastd etapa de initializare, o cautare Google a fost realizata
folosind interogarea “buy smartphones with LTE”. Utilizatorul a examinat (primele zece) pagini
web returnate, a stabilit propria sa ordine (bazatd pe interesele sale), precum a si inregistrat,
ordinea furnizata de algoritmul User Profile. Apoi, utilizatorul a mai efectuat un pas in care cel mai
bun rating a fost dat paginilor cele mai reprezentative. Cu aceasta intrare in plus, algoritmul User
Profile a reusit sa dea rezultate foarte bune, aga cum o arata Figura 10.

Curba recall-precision
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Figura 10. Curba recall-precision, la finalul experimentului 2

Dintre cei trei algoritmi de recuperare, LSI a dat cele mai bune rezultate in general. Comparand
acesti algoritmi cu profilul de utilizare, ajungem la aceeasi concluzie ca cea mentionatd pentru
experimentul anterior.

In urmitorul experiment, un utilizator a efectuat urmitoarea cautare cu motorul de cautare
Google: “java latest version tutorials”. Primele 30 de rezultate furnizate de motorul de cautare au
fost utilizate. Prin analiza paginilor web preluate, utilizatorul a inceput reiterarea lor si popularea
astfel a profilul de utilizator.
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Dupa configurarea initiala a profilului, experimentul a constat 1n cinci etape. Mai multe pagini
au fost evaluate de catre utilizator In prima etapa. Cele considerate cele mai relevante au primit
patru si cinci stele. Utilizatorul considera pagina 1 ca fiind cea mai relevanta. Fiind nemultumit ca
pagina 1 este prezentd doar a patra, utilizatorul i-a dat din nou rating de 5 (efectuand astfel etapa
2). Similar cu pasul 2, utilizatorul a efectuat urmatoarele trei etape prin oferirea de feedback bun si
neutru la alte trei pagini de web care au fost gasite reprezentative. Dupa pasul 5, utilizatorul a
considerat ci a fost obtinut rezultatul dorit. In timp ce in prima etapi Google a dat rezultate mai
bune, pentru etapele 2-5, rezultatele sunt similare: algoritmul User Profile a depasit clar motorul
de cautare.

R-Precision (R = 5)

1,2
< = FCRN++
€0
§ ====FCRN
20
§ 0 LSI
E 0 == User Profile

—Google

Step 1 Step 2 Step 3 Step 4 Step 5

Figura 11. R-precision pentru 5 pagini web relevante (experiment 3)

Rezultatele de mai sus (Figura 11) aratd cd algoritmul User Profile reactioneazd bine la
feedback-ul utilizatorului. Preferintele de utilizator sunt invatate si prin urmare, un utilizator poate
obtine rezultate de cautare web mai adecvate pentru nevoile sale. Dintre cei trei algoritmi de
recuperare, FCRN a dat cele mai bune rezultate. LSI si FCRN-++ au avut rezultate slabe. FCRN++
a fost mai rau chiar decat motorul de cautare. Credem ca aceasta este, in principal, datorita faptului
ca multe dintre paginile web au avut mai putine informatii textuale si mai multe imagini.

La finalul acestui experiment, am dori sd mentiondm cé profilul de utilizator obtinut contine
cuvinte cheie relevante, "java", fiind cel mai relevant.

In experimentul urmitor, vom incerca o analizi mai riguroasa. Pornim de la o interogare mai
generald si continudm cu mai multe intrebari specifice. Aceastd abordare permite i motorului de
cautare sa raspundda mai bine asteptarilor utilizatorului. Acest experiment constd intr-o intrebare
pentru care un utilizator doreste sa gaseasca un raspuns: Which are the best software programming
books about Java 8?7 Utilizatorul a efectuat trei interogari succesive: (1) best software
programming books, (2) best java books si (3) best java 8 books. Retineti ca prima interogare este
generala, urmatoarea este mai specifica si a treia este §i mai specifica. Dupa fiecare dintre cele trei
interogéri sunt considerate primele zece pagini web oferite de Google.

Experimentul a avut trei etape principale, fiecare corespunzand uneia dintre cele trei interogari.
Fiecare set de pagini web a fost rearanjat cu profilul curent al utilizatorului. Apoi, acestea au fost
evaluate, introduse 1n profil si rearanjate. Scopul a fost de a masura performanta algoritmului cu si
fara datele din noile pagini web. Cei trei algoritmi de recuperare au fost aplicati si ei, folosind
output-ul de la User Profile. Evident, la pasul 1, zece pagini web corespunzatoare primei interogari
au fost introduse direct in profil.
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Figura 12. F-measure, la finalul experimentului 4

F-measure inregistrat in ultima etapa (Figura 12) a acestui experiment arata ca algoritmi cum ar
fi FCRN++ si LSI, reusesc sa ofere rezultate mai bune decat restul algoritmilor, pentru primele
cinci pagini de web.

R-Precision (R=5)

1 N
R 09 S //\\ —t—FCRN++
=08 *
NS N
B o
.g g?g h&/ﬂ :M E———
S 04 , — —8—User Profile
0.3 :

—4—Google

Stepl Step2.1 Step2.2 Step3.1 Step3.2

Figura 13. R-Precision pentru 5 pagini web relevante (experiment 4)

Evolutia generald a algoritmilor pentru intreg experimentul este prezentati in Figura 13. in
aproape toate cazurile, toti algoritmii au dat rezultate mai bune dupa ce utilizatorul a oferit un
feedback pentru paginile web care sa fie reordonate. Motorul de cautare a avut aproape o evolutie
constanta, chiar dacd utilizatorul a dat interogari tot mai specifice. La sfarsitul experimentului toti
algoritmii au un R-Precision mai bun decat cel al motorului de cautare.

6. Concluzii si cercetari viitoare

In aceastd lucrare a fost prezentat un sistem de ciutare personalizati pentru reordonarea
rezultatelor de cautdri web. Acest sistem este disponibil ca un plugin pentru browser-ul Mozilla
Firefox si functioneaza cu motorul de cdutare Google. Evident, poate fi extins pentru alte browsere
si motoare de cautare. Folosind tehnici cunoscute de NLP (cum ar fi stemming si detectarea
limbii), algoritmul User Profile este folosit pentru a afla si stoca preferintele utilizatorilor.
Experimentele noastre au aratat cd profilul utilizatorului evolueaza in directia doritd. Mai mult
decat atat, algoritmi cum ar fi LSI, FCRN si FCRN++ (propus de noi) imbunétatesc procesul de
recuperare chiar din primele etape, in cazul in care profilul de utilizator nu este foarte consistent.
Feedback-ul utilizatorului este esential pentru buna performanta a algoritmilor.

Ca si activitate viitoare, ne propunem sa ludm in considerare alti algoritmi de profil ai
utilizatorului, care se bazeazéa pe feedback-ul implicit si colaborativ al utilizatorilor. De asemenea,
intentiondm sd abordam problema de expansiune a interogarii. Clasificarea automatd a datelor
profilul utilizatorului este un alt aspect interesant.
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