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Resumo
Atualmente, o formato de publi
idade dominante na Internet é baseado em me
anis-mos de leilão. Em tais formatos, os anun
iantes fazem lan
es de palavras-
have quea
reditam retornar anún
ios interessantes para serem mostrados aos usuários. Destaforma, para sele
ionar os melhores anún
ios levando em 
onsideração o 
onteúdo tex-tual das páginas é ne
essário saber quais palavras-
have as des
revem melhor ao mesmotempo que possuem o melhor apelo para publi
idade. Vários trabalhos en
ontradosna literatura propõem estratégias de aprendizagem de máquina para determinar estaspalavras-
have em diferentes 
ontextos, tais 
omo mensagens de 
orreio eletr�ni
o e pá-ginas web. Estas estratégias normalmente têm o objetivo de sele
ionar palavras-
haveque os seres humanos 
onsideram boas. Assim, o aprendizado é baseado em listas depelavras-
have forne
idas por avaliadores humanos. Este tipo de estratégia 
hamamosde seleção derivada de lista manual ou, mais su
intamente, �seleção manual�. Nestetrabalho propomos uma nova estratégia de aprendizagem de máquina, onde a seleçãoé baseada no impa
to esperado da palavra na qualidade �nal do sistema de seleçãode anún
io. Chamamos nossa estratégia de seleção baseada em pre
isão de algoritmosde 
asamento de propagandas, ou mais su
intamente, �seleção por pre
isão�. Nossaintuição é que as palavras-
have sele
ionadas pelos usuários 
omo as melhores paraa publi
idade podem não ser as mais apropriadas para algorítmos de 
asamento deanún
ios. Nos experimentos realizados 
om uma 
oleção de anún
ios e 
onsiderando
ara
terísti
as propostas em um trabalho anterior, observamos que a seleção por pre
i-são produziu melhores resultados que a seleção manual, 
om ganhos variando de 48,8%a 82,8% na pre
isão �nal apresentada por um sistema de seleção de anún
ios. Para-lelo ao novo método para sele
ionar palavras-
have, também estudamos a utilizaçãode evidên
ias extraídas da 
oleção de anún
ios não estudadas anteriormente para esteproblema. Embora a adição de tais 
ara
terísti
as não tenha melhorado o resultadodo método de seleção manual, elas melhoraram os resultados obtidos pela seleção porpre
isão em, aproximadamente, 15%. Como 
onsequên
ia, quando 
omparamos os re-sultados da nossa abordagem, a seleção por pre
isão, 
om os resultados da seleçãox



humana, temos um ganho �nal de 79% a 110% após adi
ionarmos as novas evidên
ias.Palavras-
have: Seleção de palavras-
have, Classi�
ação, Extração de Informação,Publi
idade Baseada em Conteúdo.
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Abstra
t
Nowadays, dominant adversiting formats in the Internet are based on au
tion me
ha-nisms where advertisers bid on keywords they believe are interesting for the users. Thus,to sele
t the best ads for a textual 
ontent, it is ne
essary to know whi
h keywordsbetter des
ribe it and present the most e�e
tive marketing appeal. Several previous re-sear
h found in literature have proposed ma
hine learning strategies to determine thesekeywords in di�erent 
ontexts, su
h as emails and web pages. Su
h ma
hine learningapproa
hes usually have the goal of sele
ting keywords 
onsidered as good by humans,whi
h we name here as human-driven keyword sele
tion approa
hes. We propose inthis work a new ma
hine learning strategy where the sele
tion is driven by the expe
tedimpa
t of the keyword in the �nal quality of the ad pla
ement system, whi
h we namehere as s
ore-driven keyword sele
tion. Our intuition is that the keywords sele
tedby the users as the best for advertising may not be the most appropriate for the admat
hing algorithm. In experiments we performed with an ad 
olle
tion, 
onsideringfeatures proposed in a previous work, we found that the new s
ore-driven approa
h ledto signi�
ant gains over the previous human-driven approa
h, with gains ranging from48,8% to 82,8% in the pre
ision of results presented by an ad sele
tion system. Besidethe new paradigm to sele
t keywords, we also study the use of new eviden
e extra
tedfrom the ad inventory in the task of sele
ting keywords. Even though the addition ofsu
h features did not improve the result of keyword sele
tion when using the human-driven approa
h, they were able to improve the results obtained by the s
ore-drivenapproa
h in roughly 15%. When 
onsidering these new features, the s
ore-driven ap-proa
h a
hieved a �nal improvement ranging from 79% to 110%, when 
ompared to are
ently proposed human-driven approa
h.Keywords: Sele
tion Keyword, Classi�
ation, Information Extra
tion, Content-basedadversiting.
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Capítulo 1Introdução
A Internet tornou-se um meio muito e�
az de publi
idade visto que é possível a utiliza-ção de novos métodos e suporte à 
omuni
ação interativa, dire
ionada e persuasiva. Naverdade, todo o mer
ado mudou impulsionado pelos novos 
omportamentos dos 
on-sumidores uma vez que, em sua bus
a por novidades, informações e entretenimento,estão migrando rapidamente de mídias tradi
ionais, 
omo televisão e jornal, para asalternativas digitais, todas 
onvergindo para a Internet. Além disso, para os anun-
iantes, a Internet representa a possibilidade de exposição global a baixo 
usto, 
omgrande poten
ial de medição direta dos resultados e interação 
om os 
onsumidores.Essas 
ara
terísti
as, juntamente 
om uma audiên
ia 
res
ente, nos ajudam a entendera adoção generalizada de publi
idade na web.Atualmente, os formatos de publi
idade dominantes na web são os 
hamados mé-todos de pagamento por desempenho. Em tais estratégias, o anun
iante re
ebe umaposição no ranking em uma lista patro
inada de a
ordo 
om o valor que ele está dis-posto a pagar e a previsão de relevân
ia do anún
io para o usuário �nal. Neste 
asoo anun
iante só paga quando re
ebe um 
lique. O primeiro método de pagamento pordesempenho foi a publi
idade de bus
a (ou bus
a patro
inada) [Broder et al., 2008a℄,onde são apresentados links patro
inados juntamente 
om a lista de resultados da pes-quisa nas máquinas de bus
a. Neste 
aso, os anun
iantes asso
iam palavras-
have aosanún
ios e esperam que estas sejam as mesmas palavras que os usuários irão utilizarpara realizar a 
onsulta na máquina de bus
a. O su
esso dessa estratégia levou empre-sas 
omo Google, Yahoo e Mi
rosoft a ofere
er seus serviços de publi
idade em outros
ontextos, 
omo mensagens de 
orreio eletr�ni
o e páginas web. Em todos estes 
asos,os sistemas tentam en
ontrar palavras-
have que possam ajudar os sistemas de sele-ção de anún
ios a trazer bons anún
ios de a
ordo 
om o 
ontexto en
ontrado em, porexemplo, mensagens de 
orreio eletr�ni
o, páginas web e vídeos.1



1. Introdução 2Uma estratégia simples para determinar a importân
ia de uma 
andi-data a palavra-
have é utilizar informações estatísti
as 
lássi
as de re
uperaçãode informação tais 
omo frequên
ia do termo e frequên
ia inversa dos termo[Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999; Salton et al., 1974℄. Tais estatísti
as, entretando,não ne
essariamente 
onsideram aspe
tos espe
í�
os do problema, 
omo por exemplo,o apelo 
omer
ial do termo. Um determinado termo pode ter mais anún
ios na basede propagandas asso
iados a ele. Quando 
onsideramos somente 
ara
terísti
as dabase de página desprezamos estas informações que a
reditamos ser importantes paradeterminar a importân
ia de um termo para retornar boas propagandas.Com o intuito de en
ontrar estatísti
as e indi
adores mais apropriados, váriostrabalhos abordam o problema de determinar quais os termos de um 
onteúdo textualseriam boas palavras-
have para um anún
io. Em parti
ular, um trabalho muito in-�uente [Yih et al., 2006℄, que estamos usando 
omo base para o nosso estudo, adotouuma estratégia de aprendizagem de máquina em que os termos 
andidatos são des
ritospor várias 
ara
terísti
as. O objetivo do método é aprender os padrões espe
í�
os quedistinguem 
laramente as palavras-
have do anún
io.Nestas abordagens, o que se aprende são as palavras-
have 
onsideradas boaspor humanos. Assim, o aprendizado é baseado em listas de palavras-
have forne
idaspor seres humanos. Chamamos este tipo de estratégia de seleção derivada de listamanual ou, mais su
intamente, �seleção manual�. Neste trabalho, estamos propondouma nova estratégia, onde a seleção é feita levando em 
onsideração o impa
to esperadoda palavra na qualidade �nal do sistema de 
asamento de anún
ios. Assim, 
hamamosesta estratégia de seleção derivada baseada em pre
isão de algoritmos de 
asamento depropagandas ou, mais pre
isamente, �seleção por pre
isão�.Mais espe
i�
amente, podemos tirar vantagem em relação ao método anterioralterando a estratégia utilizada para 
ompor a 
oleção de treino. Em vez de pedir aosusuários para dizerem quais são as boas palavras en
ontradas nas páginas de treino, nósordenamos os anún
ios que 
asam 
om 
ada palavra-
have 
andidata en
ontrada naspáginas de treino e pedimos aos usuários para avaliarem se os anún
ios são relevantespara a página. Nossa intuição é que nem sempre avaliadores humanos são 
apazes dees
olher as palavras-
have mais efetivas para um sistema de seleção de anún
ios. Umadas prin
ipais razões para isso é o fato de que o avaliador humano não 
onhe
e a basede propagandas e, portanto, muitas das oportunidades de negó
ios que poderiam serexploradas nela, 
omo por exemplo se a base possui mais propaganda rela
ionada aum assunto espe
í�
o ou mesmo, se as propagandas estão diretamente rela
ionadasa assuntos que não são o prin
ipal tema da página mas que tem boas propagandasna base de anún
ios relevantes a tal tema. Como mostraremos, além desta estratégia
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er resultados 
ompetitivos ela pode se aproveitar de estimativas de relevân
iaobtidas automati
amente, tais 
omo a informação da taxa de 
lique, o que 
ontribuipara minimizar o 
usto de treino.Nós também estamos propondo e estudando novas evidên
ias extraídas da 
o-leção de anún
ios. Mostramos, ainda, que as estratégias propostas levam a ganhossigni�
ativos sobre abordagens anteriores. Usando apenas as 
ara
terísti
as propostaspor Yih et al. [2006℄, 
onseguimos melhorias variando de 48,8% a 82,8% na pre
isão,em relação ao sistema que tomamos 
omo base quando usamos as palavras 
haves re-tornadas em um sistema de seleção de anún
ios. Esta melhoria é ainda maior quando
onsideramos as 
ara
terísti
as extras que propusemos. Nossa abordagem apresentaum ganho em pre
isão de 79% a 110% sobre nossa base de 
omparação que usa aopinião de humanos para sele
ionar as palavras-
have.1.1 Objetivos1.1.1 GeralDemonstrar que tomar 
omo base para treino a pre
isão no 
asamento de propagandas,bem 
omo utilizar 
ara
terísti
as da 
oleção de anún
ios, pode levar a uma seleçãomais efetiva de palavras-
have por métodos automáti
os, baseados em Aprendizagemde Máquina, para publi
idade 
ontextual.1.1.2 Espe
í�
os
• Montar 
oleção de palavras-
have, avaliadas por usuários;
• Implementar extratores para os prin
ipais indí
ios usados previamente naliteratura;
• Propor e estudar novos indí
ios, em parti
ular, aqueles derivados da 
oleção depropagandas;
• Comparar o desempenho de um método de aprendizagem de máquina baseadoem listas de palavras-
have forne
idas diretamente por avaliadores humanos, 
omo método baseado em palavras-
have que resulta em boa seleção de propagandas;
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• Comparar os métodos 
onsiderando a presença ou não de indí
ios derivados da
oleção de anún
ios.

1.2 Estrutura do TextoEsta dissertação está dividida em 5 
apítulos, assim organizados:Neste primeiro 
apítulo introduzimos o nosso trabalho, in
luindo justi�
ativa,motivação e os objetivos.No 
apítulo seguinte des
revemos o 
onhe
imento ne
essário para o entendimentodo trabalho, mais pre
isamente sistemas de publi
idade na web, 
on
eitos bási
os rela-
ionados 
om sistema de re
uperação de informação, métodos de 
lassi�
ação baseadosem aprendizagem de máquina, métri
as e té
ni
as de avaliação. Finalmente apresen-tamos os trabalhos rela
ionados.O ter
eiro 
apítulo des
reve a metodologia utilizada in
luindo nossa estratégia deseleção de palavras-
have e as 
ara
terísti
as que representam as palavras-
have, 
on-siderando tanto as 
ara
terísti
as presentes na 
oleção de páginas quanto as presentesna 
oleção de anún
ios.O quarto 
apítulo apresenta nossos experimentos, in
luindo a des
rição das basesde dados utilizadas, nossa metodologia de avaliação e os resultados obtidos para asabordagens de seleção manual e por pre
isão.E, por �m, o quinto 
apítulo apresenta as 
on
lusões de nossa pesquisa e possi-bilidades de trabalhos futuros.
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ial Teóri
o
Neste 
apítulo apresentamos os 
on
eitos ne
essários para a 
ompreensão dos métodosestudados e propostos neste trabalho. Em parti
ular, vamos introduzir algumas de�ni-ções bási
as, des
rever as té
ni
as e métri
as empregadas para a avaliação e, �nalmente,apresentar os trabalhos rela
ionados ao nosso, en
ontrados na literatura.2.1 Con
eitos Bási
osNesta seção apresentamos os 
on
eitos bási
os asso
iados a este trabalho. Mais espe
i-�
amente vamos des
rever sistemas de publi
idade para web, sistemas de re
uperaçãode informação e o método de 
lassi�
ação que usamos no trabalho.2.1.1 Sistemas de Publi
idade na WebA publi
idade na web envolve uma série de diferentes formatos. Nos primeiros anos, emmeados da dé
ada de 90, ela foi fortemente in�uen
iada pelas estratégias 
omuns emmídias tradi
ionais, onde o anun
iante pagava pelo número de vezes que o anún
io eramostrado na página. Assim, formatos dominantes eram aqueles baseados na exposiçãode mar
as e produtos em sites segmentados ou de grande audiên
ia e a vei
ulaçãodireta de ofertas por meio de 
orreio eletr�ni
o.Com o tempo, novos formatos surgiram que exploravam melhor o ambiente de vei-
ulação de informação, a interatividade, as possibilidades de medição direta de desem-penho e a possibilidade de dire
ionamento pre
iso, baseado nos interesses dos usuários.Dentre os mais importantes, 
itamos os formatos de publi
idade de bus
a e publi
idade
ontextual [Broder et al., 2008b; Jin et al., 2007℄, des
ritos em detalhes nas próximasseções. 5
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o 62.1.1.1 Publi
idade de Bus
aNeste tipo de publi
idade, o usuário faz uma 
onsulta em uma máquina de bus
ae re
ebe 
omo resposta tanto páginas relevantes para a 
onsulta 
omo propagandasrela
ionadas a ela. Ou seja, é mostrada uma lista de anún
ios na página retornadapela máquina de bus
a. Esta lista é 
hamada de lista paga. Os anún
ios exibidosestão rela
ionados às palavras usadas pelo usuário para fazer a 
onsulta. A Figura 2.1mostra um exemplo de publi
idade de bus
a, onde os anún
ios são mostrados tanto notopo 
omo ao lado direito da página.

Figura 2.1. Exemplo de publi
idade de bus
a onde é feita uma bus
a utilizandoa frase �
lini
as de estéti
a no Brasil�. As propagandas rela
ionadas 
om a bus
asão mostradas tanto no topo da página quanto ao lado direito, mar
adas 
omolinks patro
inados.Normalmente os anún
ios 
ontêm um título, uma breve des
rição e um endereçopara uma página em que o usuário pode ini
iar uma transação (página de pouso). Alémdisso, 
ada anún
io está asso
iado a um 
onjunto de palavras-
have que in
luem umaou mais palavras e são utilizadas pelos anun
iantes para des
rever um eventual interessedo usuário. Por exemplo, o primeiro anún
io presente nos links patro
inados, à direitada página, na Figura 2.1 tem 
omo título �Espe
ialização Estéti
a� 
om a des
rição�Pós Graduação lato sensu - FAMESP. Ligue: (11) 5074-1010 Metr� Saúde/SP� e umlink para a página �www.famesp.
om.br�. Neste exemplo, possíveis palavras 
haveasso
iadas ao anún
io são �estéti
a�, �
líni
as de estéti
a� ou �pro�ssionais de estéti
a�.Como uma mesma palavra pode ser es
olhida por vários anun
iantes, sistemas depubli
idade de bus
a avaliam o valor monetário da palavra de a
ordo 
om a sua pro
ura.
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o 7Para tanto, eles organizam um leilão de palavras onde o valor que o anun
iante estádisposto a pagar é determinante para de�nir a posição da sua propaganda, rela
ionadaà palavra-
have, na lista paga. Broder et al. [2008b℄ des
reve bus
a patro
inada 
omouma 
adeia de eventos envolvendo três atores: anun
iante, máquina de bus
a e usuário.O anun
iante é quem de�ne uma 
ampanha, ou seja, o 
onjunto de propagandas 
omuma determinada temáti
a. A máquina de bus
a disponibiliza um espaço para 
olo
aras propagandas nas páginas de resultados da bus
a e sele
iona as propagandas maisrelevantes para o usuário. O usuário visita as páginas e interage 
om as propagandas.O su
esso da publi
idade de bus
a e a ne
essidade de diversi�
ar os meios devei
ulação estimulam operadores destes sistemas a explorar outros 
ontextos, tais 
omopáginas web, mensagens de 
orreio eletr�ni
o e vídeo. Assim, surgiu a publi
idade
ontextual, des
rita em maiores detalhes na próxima seção.2.1.1.2 Publi
idade ContextualO sistema de publi
idade 
ontextual é similar à bus
a patro
inada no que diz respeitoao anun
iante pois este es
olhe as palavras que julga interessantes e paga por elas.Mas, ao invés do anún
io estar rela
ionado à bus
a realizada, ele está rela
ionadoao 
onteúdo da página visitada pelo usuário. A Figura 2.2 mostra um exemplo depubli
idade 
ontextual.Os anún
ios utilizados na publi
idade 
ontextual são exatamente os mesmos usa-dos na publi
idade de bus
a. Duas diferenças importantes da publi
idade de bus
apara a 
ontextual são (1) a natureza mais passiva do usuário no 
aso da publi
idade
ontextual. O usuário não pre
isa es
olher palavras que des
revam seu interesse. Aúni
a ação do usuário é sele
ionar a página 
om o assunto que gostaria de ler e o sis-tema de publi
idade es
olherá os anún
ios de a
ordo 
om o 
onteúdo da página queestá sendo exibido, e (2) a ne
essidade de se pro
essar muito mais termos em umapágina quando 
omparada a uma 
onsulta, visto que as 
onsultas normalmente são
ompostas de pou
as palavras. Já as páginas, na maioria das vezes, possuem muitaspalavras. Esta segunda diferença, em parti
ular, tem duas impli
ações importantes.Primeiro, páginas de natureza mais dinâmi
a podem ne
essitar que sistemas de bus
aavaliem 
onstantemente o seu 
onteúdo, o que pode se tornar proibitivo, inviabilizandoa publi
idade 
ontextual. O mesmo não o
orre na publi
idade de bus
a, onde o pe-queno tamanho da 
onsulta viabiliza o seu pro
essamento on-line e�
iente o bastantepara não prejudi
ar a experiên
ia do usuário. Segundo, o maior 
onteúdo propor
ionaum 
asamento de mais termos, muitos deles 
asando apenas par
ialmente (este é o 
asode frases). Isto di�
ulta a análise de quão importante 
ada termo es
olhido foi para a
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ampanha, uma informação pre
iosa para o anun
iante. Ambos os 
asos apontam paraa ne
essidade de se avaliar quais termos são mais úteis para a publi
idade. De possedesta informação, termos poderiam ser �ltrados, minimizando o primeiro problema. Amesma informação poderia auxiliar os anun
iantes no pro
esso de es
olha de termos eanálise do desempenho obtido.Neste trabalho, fo
amos este problema espe
í�
o de determinar quão provável éque um dado termo seja útil para a publi
idade 
ontextual. Para que isso seja possível,são ne
essárias várias tarefas, que in
luem pré-pro
essamento de texto, 
asamento,ordenação e 
lassi�
ação. Na seção seguinte são des
ritos em mais detalhes todos estes
on
eitos rela
ionados 
om sistemas de re
uperação de informação textual.

Figura 2.2. Exemplo de publi
idade baseada em 
onteúdo. O texto da páginaestá rela
ionado 
om frutas e limpeza dos dentes. Nela são mostrados anún
iosrela
ionados a saúde bu
al e saúde em geral.2.1.2 Sistemas de Re
uperação de Informação TextualSistemas de re
uperação de informação textual 
orrespondem a uma série de sistemasde pro
essamento de texto 
ru, não-estruturado. Entre as tarefas mais 
omuns de taissistemas, podemos 
itar a bus
a e�
iente por padrões de informação, a extração depadrões e o agrupamento/
lassi�
ação de texto.
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idade 
ontextual pode ser visto 
omo um sistema de bus
atextual onde, dado o 
onteúdo de uma página (a 
onsulta), se pretende en
ontraras propagandas mais relevantes para aquela página (os do
umentos). Em geral, taissistemas envolvem várias tarefas de apoio 
omo pré-pro
essamento do texto, 
asamento,ordenação e 
lassi�
ação. Tais tarefas são des
ritas nas próximas seções.2.1.2.1 Pré-pro
essamento de do
umentosExtrair os textos da página é a primeira etapa no pro
esso de 
onstrução da basea ser usada por um sistema de re
uperação da informação seja para bus
a, 
lassi�-
ação ou publi
idade 
ontextual. Esta fase envolve a seleção de termos que melhorexpressam o 
onteúdo das páginas. Ou seja, toda a informação que não re�etir algumaidéia importante poderá ser des
onsiderada. Desta forma, a seleção de termos reduz aquantidade de termos e, 
onsequentemente, a dimensão dos vetores que representam osdo
umentos. Esta diminuição possibilita que uma menor quantidade de memória sejautilizada e minimiza o tempo de pro
essamento. Além disso, diminui a probabilidadede over�tting, fen�meno observado quando o 
lassi�
ador se adapta a detalhes muitoespe
í�
os da base de treino, perdendo a 
apa
idade de generalizar, levando 
om isso,a uma diminuição na taxa de a
ertos.De modo geral, a etapa de pré-pro
essamento tem por �nalidade melhorar aqualidade dos dados já disponíveis e orgaizá-los de forma que possam ser submetidosa algum algoritmo de indexação ou mineração de dados.Duas té
ni
as 
omuns de pré-pro
essamento de texto são o stemming e a �ltragemde stopwords. O stemming 
onsiste em representar palavras através do seu radi
al, apósremover su�xos e pre�xos. Já stopwords são as palavras fun
ionais, ou seja, palavras
onsideradas não relevantes para a análise de um texto. Em grande parte dos textos sãopalavras auxiliares ou 
one
tivas, não forne
endo nenhuma informação dis
riminativana expressão do 
onteúdo do texto. Palavras 
omo pronomes, artigos, preposições e
onjunções podem ser 
onsideradas stopwords.Neste trabalho, seguindo a linha de outros trabalhos na literatura [Yih et al.,2006℄, não apli
amos stemming nem �ltramos stopwords.O diagrama da Figura 2.3 ilustra as fase do pré-pro
essamento que está sendoutilizado neste trabalho.A primeira etapa do nosso pré-pro
essamento de texto é a tokenização.Nela, o texto, que é representado por uma sequên
ia de 
ara
teres, é ini
ial-mente agrupado segundo fronteiras delimitadas por 
ara
teres primitivos 
omo es-paço, vírgula, ponto, entre outros. Cada um desses grupos de 
ara
teres é 
ha-
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Figura 2.3. Etapas que 
ompõem o pré-pro
essamento das páginas Web.mado de token. Tanto os grupos de 
ara
teres, 
omo os delimitadores se tor-nam tokens na nova sequên
ia. O úni
o 
ara
ter des
artado é o espaço embran
o. Por exemplo, no fragmento de texto �A uva Malbe
 é muito melhorna Argentina do que na França. Em seu país� resulta nos seguintes tokens[A℄[uva℄[Malbe
℄[é℄[muito℄[melhor℄[na℄[Argentina℄[do℄[que℄[na℄[França℄[.℄[Em℄[seu℄[país℄.O resultado desse pro
esso é uma sequên
ia de palavras inter
aladas por espaço ealgumas vezes por símbolos delimitadores. Os tokens que são 
onstituídos por 
ara
te-res delimitadores são des
artados restando somente os tokens 
onstituídos por palavrasdo texto.Como observado no exemplo, os tokens são 
onstituídos por uma úni
a palavra.Neste trabalho estamos 
onsiderando 
andidata qualquer palavra ou frase de até 
in
opalavras que façam parte de uma página. Por esta razão, expandimos nossos tokenspara serem 
onstituídos por até 
in
o palavras.Os a
entos das palavras foram retirados porém mantivemos a formatação de letrasmaiús
ulas e minús
ulas já que esta informação é importante para extrair uma de nossasevidên
ias.Por último, apesar de não termos feito remoção de stopwords, des
onsideramostodas as 
andidatas que 
omeçam ou terminam 
om stopwords.Após a etapa de pré-pro
essamento, as páginas são representadas pelos termosque a 
ompõem. Tais termos ne
essitam ser indexados para garantir sua re
uperaçãoe�
iente. A tarefa de indexação será des
rita na próxima seção.2.1.2.2 IndexaçãoApós pré-pro
essadas, as páginas são representadas por palavras. Para que uma 
on-sulta seja realizada é ne
essário per
orrer toda a 
oleção de páginas, analisando do
u-mento a do
umento, o que demanda tempo e esforço 
omputa
ional. Para minimizar
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ni
as de indexação. Ou seja, são 
riadas estruturas dedados (índi
es), 
apazes de permitir que uma 
onsulta seja realizada sem ser ne
essárioanalisar toda a 
oleção de dados [Manning et al., 2008℄.Para indexar o 
onteúdo de nossa 
oleção de páginas utilizamos a ferramentaLu
ene1. O Lu
ene é uma Bibliote
a de bus
a de texto desenvolvida pela Apa
he,
om 
ódigo fonte aberto e bem aproveitado por sistemas que pre
isam fazer bus
as emtextos 
ompletos.Uma vez que do
umentos são re
uperados através de seus índi
es, eles pre
isamser ordenados de a
ordo 
om o grau de relevân
ia para a pesquisa. Esta operação é
hamada de Ranking.Para ordenar dois do
umentos, é ne
essário representá-los de forma que possamser 
omparados. Para tanto, em geral, um modelo de representação é usado, através doqual uma função de 
omparação é derivada. Um modelo de ranking bastante utilizadoé o baseado em espaço vetorial. Este modelo é apresentado em mais detalhes na seçãoa seguir.2.1.2.3 Modelo de Espaço VetorialO modelo vetorial representa do
umentos e 
onsultas 
omo vetores de termos. Termossão o
orrên
ias úni
as nos do
umentos e possuem um valor asso
iado que indi
a oseu grau de importân
ia no do
umento. Assim, para todo termo wi no do
umento
dj é asso
iado um peso wij. Um do
umento dj é representado 
omo um vetor depesos dj = {w1j , w2j, ..., wij}, onde i é a quantidade de termos distintos no 
onjuntode do
umentos. Os pesos quanti�
am a relevân
ia de 
ada termo para as 
onsultas epara os do
umentos no espaço vetorial.Neste trabalho utilizamos a estratégia adotada por Baeza-Yates & Ribeiro-Neto[1999℄ onde anún
ios e palavras-
have 
andidatas são representadas 
omo vetores emum espaço 
omposto por termos indexados. Assim, um anún
io aj é representado
omo um vetor de termos t 
om pesos aj = {w1j , w2j, ..., wtj}. Cada peso wij re�etea importân
ia do termo ki em um anún
io aj e é 
al
ulado 
omo wij = tfij × log N

ni
,onde tfij é o número de anún
ios onde ki o
orre, e N é o número total de anún
iosna 
oleção. Note que tfij é 
onhe
ido 
omo fator TF e log N

ni
é 
onhe
ido 
omo fatorIDF. Para 
al
ular a similaridade entre uma palavra-
have 
andidata c e um anún
io

aj , usamos o 
osseno do ângulo entre c e aj , 
omo segue:1http://lu
ene.apa
he.org/java/2_0_0/index.html
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sim(aj , c) =

∑t
i=1 wij × wic

√

∑t
i=1 w2

ij ×
√

∑t
i=1 w2

ic

(2.1)Apesar do modelo de espaço vetorial ser um bom método de ranking, existemabordagens mais so�sti
adas que podem ser adaptadas, 
omo por exemplo, realizaruma 
ombinação dos rankings de todos os anún
ios retornados para 
ada página ereordená-los de a
ordo 
om a similaridade obtida utilizando 
omo 
have se
undária oidenti�
ador do anún
io.No entanto, optamos pelo algoritmo simples derivado do modelo vetorial, 
onhe-
ido 
omo AAK (ads and keywords) [Ribeiro-Neto et al., 2005℄, por já ter sido utilizadona literatura para ordenar anún
ios. Este algoritmo 
onsiste no 
asamento entre o 
on-teúdo da página e o 
onteúdo do anún
io, in
luindo título, des
rição e palavra-
havedo anún
io. Neste algoritmo, são 
onsiderados relevantes somente os pares página-anún
io 
ujo 
onteúdo textual da página possua todas as palavras en
ontradas no
ampo palavra-
have do anún
io.Além disso, nosso fo
o prin
ipal é validar o método de seleção de palavras-
haveproposto sem nos preo
upar 
om o método de ordenação envolvido. O ranking �nalutilizando todas as nossas evidên
ias foi implementado usando o sistema de bus
aLu
ene.2.2 Classi�
açãoO pro
esso de seleção de palavras-
have pode ser visto 
omo um problema de 
lassi�-
ação. Dado um termo 
andidato à palavra-
have, o problema 
onsiste em determinarse este termo deve ser 
lassi�
ado ou não 
omo palavra-
have.A tarefa de 
lassi�
ação 
onsiste na predição de uma 
ategoria ou 
lasse dis
reta,usando uma função de 
lassi�
ação que mapeia dados para esta 
lasse. A 
lassi�
a-ção pode ser supervisionada ou não-supervisionada. Na 
lassi�
ação supervisionada,amostras pré-
lassi�
adas são usadas para 
riar um modelo das 
lasses possíveis. Asamostras pré-
lassi�
adas 
onstituem a 
oleção de treino e são ditas rotuladas.Matemati
amente, dado um 
onjunto Y = {y1, y2, ..., yn} de itens e um 
onjunto
X = {x1, x2, ..., xm} de 
lasses, supõem-se a existên
ia de uma função f : y → X quemapeia um item yi ∈ Y para uma 
lasse xj ∈ X.No aprendizado supervisionado o objetivo é, a partir de um sub
onjunto de itens
y′ ⊂ Y , tal que o valor f(y') é 
onhe
ido, determinar a função f ' : y′ → X, tal que f ' éuma boa aproximação de f. Neste 
aso, 
ada item y′ é representado por um 
onjunto
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ara
terísti
as Z = {Z1, Z2, ..., Zq}, tal que y′ = {z1, z2, ..., zq}. Assim, o algoritmode aprendizado tenta determinar o valor de f '(y′) a partir da 
ombinação de valores zi.Há muitos métodos propostos na literatura para en
ontrar f ′. Vários deles 
onsideramque f ′ é uma função linear. Assim, eles tratam o problema de 
lassi�
ação 
omo umproblema geométri
o de separação linear. Métodos que usam esta abordagem são, emgeral, 
hamados métodos lineares e possuem 
usto de aprendizado e teste relativamentebaixos. Um destes métodos é a Regressão Logísti
a [Witten & Frank, 2005℄ que permiterealizar uma modelagem preditiva, usando um modelo de dados binário que 
al
ula aprobabilidade referente ao su
esso de um determinado evento que será des
rita a seguir.2.2.1 Classi�
ação por meio de Regressão logísti
aComo em todos os modelos de regressão, a �nalidade da regressão logísti
a é um modeloprobabilísti
o que des
reve a relação existente entre uma variável resposta e uma oumais variáveis expli
ativas independentes, apresentando a resposta de maneira sus
inta,geralmente 
omo um número ou uma série de números.O que difere esse modelo de regressão do modelo linear é o fato de a variávelresposta que se deseja en
ontrar ser binária (ou di
ot�mi
a), enquanto que na linearessa variável é 
ontínua.No modelo utilizado por Hosmer & Lemeshow [2000℄, dada uma variável resposta
Y binária, pode-se tratá-la 
omo uma variável aleatória 
apaz de assumir apenas osvalores 0 e 1. Em um modelo de regressão logísti
a simples, 
om apenas uma variávelindependente X, de�ne-se π(x) 
omo sendo a probabilidade de a variável resposta serigual a 1 dado que X = x. Como Y só pode assumir os valores 0 e 1, essa probabilidade
π(x) é igual a E(Y |X = x), podendo ser expressa 
onforme a equação (2.2):

E(Yi) = π(x) =
eβ0+β1

1 + eβ0+β1

(2.2)A de�nição de π(x) mostrada em (2.2) deriva de uma importante função detransformação de variáveis denominada transformação logit da probabilidade π(x). Aprin
ipal função dessa transformação é permitir que a função de regressão logísti
a
g(x) tenha 
ara
terísti
as lineares e, portanto, permita que valores entre −∞ e +∞sejam assumidos pela variável dependente. A equação (2.3) mostra 
omo é feita atransformação logit, onde a razão π(x)

1−π(x)
é 
omumente 
hamada de Odds e a funçãoresposta β0 + β1x é denominada 
omo a função resposta logit.



2. Referen
ial Teóri
o 14
g(x) = ln

[

π(x)

1 − π(x)

]

= β0 + β1x (2.3)Onde: -∞ ≺ g(x) ≺ +∞ para todo x tal que -∞ ≺ x ≺ +∞Quando existe uma variável resposta binária podemos dizer que π é a probabili-dade de o
orrên
ia de determinado evento e 1−π é a probabilidade de não o
orrên
ia.Nesse 
aso podemos assumir que a variável resposta Y é uma variável de Bernoulli,
om parâmetro E(Y ) = π e, portanto, Yi = E(Yi) + εi. Onde ε é o erro asso
iado àestimativa da variável resposta Yi, expressando o desvio das observações em relação amédia.Em regressão linear esse erro apresenta a distribuição normal de probabilidade
om variân
ia 
onstante. Já na regressão logísti
a, justamente pelo fato de todas asvariáveis seguirem uma distribuição de Bernoulli, esse erro apresenta uma distribuiçãode média zero e variân
ia igual a π(x) [1 − π(x)], podendo assumir apenas dois valores:
• ε = 1 − π(x) 
om probabilidade π(x), se Y = 1;
• ε = −π(x) 
om probabilidade 1 − π(x), se Y = 0;Para determinar o modelo de regressão logísti
a é ne
essário estimar os valoresdos 
oe�
ientes β0 e β1 através do método da máxima verossimilhança [Hastie et al.,2001℄.O método da verossimilhança tem 
omo objetivo retornar valores para os pa-râmetros des
onhe
idos β0 e β1 de forma a maximizar a probabilidade de se obter asequên
ia observada de dados.Ini
ialmente a apli
ação do método 
onsiste na de�nição e modelagem da funçãode verossimilhança, que expressa a probabilidade de obtenção da sequên
ia observada
omo função dos parâmetros β0 e β1. Como a variável resposta Y assume somenteos valores 0 ou 1, a expressão (2.2) para π(x) apresentada anteriormente forne
e aprobabilidade 
ondi
ional de Y ser igual a 1 dado x, ou seja, P (Y = 1|x). Da mesmaforma, temos que 1 − π(x) representa a probabilidade 
ondi
ional de Y ser igual a 0dado x, P (Y = 0|x).O modelo de regressão logísti
a simples se difere da regressão logísti
a 
ompostasomente por 
ontar 
om mais de uma variável preditora. Com isso, podemos rees
revera transformação logit 
omo demonstrado na equação (2.4)
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g(x) = ln

[

π(x)

1 − π(x)

]

= β0 + β1x + ... + βp−1xp−1 (2.4)A úni
a diferença será em β ′x = β0 +β1x+ ...+βp−1xp−1. Desta forma, podemosrees
rever a fórmula (2.2) 
omo (2.5) para regressão logísti
a múltipla.
π(x) =

eβ′x

1 + eβ′x
(2.5)A seção seguinte des
reve 
omo usamos regressão logísti
a apli
ando nossos dados.2.2.2 Regressão Logísti
a apli
ada aos Métodos de Seleção dePalavra-
haveComo visto, a regressão logísti
a é, de fato, um método de regressão e não de
lassi�
ação. Ou seja, este método pro
ura en
ontrar um valor real asso
iado aopar do
umento-
lasse (por exemplo, a probabilidade da 
lasse dado o do
umento)e não um valor dis
reto (a 
lasse, dado o do
umento), 
omo métodos tradi
io-nais de 
lassi�
ação [Jin et al., 2007℄. Neste método, uma função logísti
a é usadapara 
al
ular a probabilidade de x ser a 
lasse de y′, 
onforme a Equação (2.6),onde w = β0 + β1.z1 + β2.z2 + ... + βq.zq para y′ = {z1, z2, ..., zq}. Os valores

{β0 +β1 +β2 + ...+βn} são 
oe�
ientes da regressão que indi
am quão importante sãoas 
ara
terísti
as {Z1, Z2, ..., Zq} para determinar a probabilidade de xi ser a 
lasse de
y′.

P (x|y′) =
ew

1 + ew
(2.6)Como estamos interessados na 
lasse de y′ e não na probabilidade P (x|y′), éne
essário transformar a probabilidade P (x|y′) em uma 
lasse. Assim, para determinarque 
lasse xj , em parti
ular, deve ser atribuída para yi, o seguinte pro
esso é realizado.Primeiro, para 
ada 
lasse xj , todos os itens y′

i ∈ Y ′ rotulados 
omo xj (ou seja,
f(y′

i) = (xj)) são pré-rotulados 
om 1. Os demais itens são rotulados 
om 0.Então, dado um novo item 
andidato y”i ∈ Y ′, é 
al
ulado o valor da expressãode regressão logísti
a tanto para os itens rotulados 
om 1 quanto para aqueles rotulados
om 0. O valor para itens rotulados 
om 1 representa a probabilidade de xj ser a 
lassede y′. Assim, dados os valores para todas as 
lasses xj , é es
olhida a 
lasse 
om maiorvalor.Nós de
idimos usar regressão logísti
a 
omo tarefa de 
lassi�
ação pois esta foies
olhida por Yih et al. [2006℄, trabalho que está sendo utilizado 
omo linha de base
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omo Naive Bayes, árvore de de
isão e SVM linear. Nossosexperimentos só reforçaram o que Yih et al. [2006℄ já haviam 
on
luído: que a regressãologísti
a apresenta pre
isão satisfatória para esta tarefa 
om 
usto 
omputa
ional baixoo su�
iente para viabilizar a implementação de um sistema real.2.3 Métri
as e Té
ni
as de AvaliaçãoPara analisar os resultados do nosso modelo, foram adotadas métri
as de avaliação dedesempenho da área de re
uperação da informação baseadas na noção de relevân
ia.Esta é uma noção subjetiva rela
ionada 
om a idéia de que um tópi
o é importantepara o do
umento sele
ionado. Assim, para determinar a relevân
ia de um tópi
o paraum do
umento, é ne
essário perguntar a opinião de seres humanos.De posse desta opinião, é possível 
al
ular a pre
isão de um método automáti
opor determinar o quanto ele 
on
orda 
om os avaliadores humanos. Mais pre
isamente,para um dado 
onjunto de itens re
uperados, a pre
isão é de�nida 
omo a proporçãoentre o número de itens relevantes re
uperados e o número total de itens re
uperados.Espe
i�
amente no nosso 
aso, a exemplo de experimentos anteriores de seleção deanún
ios, a pre
isão é de�nida 
omo o per
entual médio de anún
ios relevantes nos Nprimeiros anún
ios retornados 
onsiderando um 
onjunto de n páginas de teste, 
omoindi
ado na Equação (2.7).
P@N =

n
∑

j=1

#relevantes

N
(2.7)Para garantir que os métodos foram treinados em 
onjuntos de dados não vi
iadosfoi utilizada a té
ni
a de validação 
ruzada, que é des
rita a seguir.2.3.1 Validação Cruzada de k partiçõesUm valor estimado a partir de uma amostra de uma população representa o valor real(válido para toda a população) na medida em que a amostra é representativa. Paragarantir a representabilidade, as amostras são tomadas aleatoriamente. Ainda assim,há sempre o ris
o que elas sejam vi
iadas. Para minimizar esta possibilidade, valoressão tomados de múltiplas amostras aleatórias e não apenas de uma. O ris
o é menorainda se as amostras usadas são independentes.Uma metodologia de experimentação 
omumente usada em aprendizado de má-quina e também utilizada por Yih et al. [2006℄ é a validação 
ruzada de k partições.
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onseguir isto, neste método os do
umentos são aleatoria-mente divididos em k partições mutuamente ex
lusivas, de tamanho aproximadamenteigual a n/k, onde n é o número de do
umentos na 
oleção. Com isso, são realizados kexperimentos. Em 
ada experimento uma partição diferente é es
olhida para o teste eas k−1 partições restantes são es
olhidas para treino. A medida de e�
iên
ia é a médiadas medidas de e�
iên
ia 
al
uladas para 
ada uma das partições. A maior vantagemdeste método é que todos os do
umentos são usados tanto para treino quanto parateste.No nosso trabalho 
onsideramos k igual a 10 e utilizamos uma 
oleção 
ompostapor 300 páginas resultando em partições de tamanho 30. Estes valores representamum bom 
ompromisso entre a garantia da obtenção de resultados estatisti
amente
on�áveis e a possibilidade de realização dos experimentos, na práti
a2.4 Trabalhos Rela
ionadosA 
onstrução de sistemas de publi
idade de bus
a e publi
idade 
ontextual motiva-ram uma série de pesquisas rela
ionadas aos seus vários 
omponentes: subsistema deseleção e sugestão de termos, 
asamento de termos e propagandas, seleção de termose vei
ulação de propagandas. As seções seguintes des
revem trabalhos em 
ada umadessas linhas de pesquisa.2.4.1 Casamento de termos e propagandasOs primeiros problemas abordados foram aqueles rela
ionados ao 
asamento de termose propagandas. Ribeiro-Neto et al. [2005℄ investigaram novas estratégias de 
asamentoentre páginas e propagandas diminuindo a dis
repân
ia (impedan
e mistat
h) entre ovo
abulário da página e o vo
abulário dos anún
ios através da expansão do vo
abulárioda página apartir de páginas similares. Além destes métodos que utilizam expansãode página 
om páginas similares, eles propuseram métodos que utilizam o 
onteúdo dapágina. O melhor deles foi 
hamado AAK (ads and keywords). Esse método 
onsisteno 
asamento entre o 
onteúdo da página (e somente 
om as palavras perten
entes àpágina) e o 
onteúdo do anún
io, in
luindo título, des
rição e palavra-
have. O métodoin
lui um �ltro adi
ional que 
onsidera relevantes apenas os pares (página-anún
io)em que a página possui todas as palavras en
ontradas na palavra-
have asso
iada aoanún
io
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anismo de
asamento que 
ombina uma frase semânti
a 
om o 
asamento tradi
ional de palavras-
have, ou seja, uma frase sintáti
a. A frase semânti
a 
lassi�
a a página e os anún
iosem uma taxonomia de tópi
os e usa a proximidade de 
lasse do anún
io e da página
omo um fator no ranking de anún
ios. Dando sequên
ia à pesquisa, Broder et al.[2008b℄ propõem um método para expandir as 
onsultas e as propagandas utilizando
onhe
imentos adi
ionais a �m de 
riar atributos mais informativos para melhorar o
asamento entre 
onsulta e propaganda. Desta vez, eles utilizam resultados ini
ialmenteretornados para a 
onsulta e, a partir dela, 
riam um 
onjunto das palavras que o
orremdentro das páginas respostas ou dos anún
ios. Deste 
onjunto, sele
ionam os maisrelevantes, utilizando o esquema de ponderação TF − IDF .Ainda nesta linha de pesquisa, Radlinski et al. [2008℄ fo
ou um outro aspe
todo problema de 
asamento que é a seleção de anún
ios 
om maiores valores de lan
e.Eles propuseram um método híbrido onde os maiores lan
es foram 
oletados de formao�ine para então serem usados de forma online através do 
asamento tradi
ional entreanún
io e 
onsulta.Outra questão importante sobre publi
idade online é sele
ionar anún
ios 
onside-rando 
onsultas raras e de
idir se um anún
io é interessante o su�
iente para ser mos-trado numa página. Esse problema foi estudado por Broder et al. [2008a℄, Yih & Meek[2008℄ e La
erda et al. [2006℄.Broder et al. [2008a℄ investigaram o problema de predizer automati
amente seum anún
io ou um 
onjunto de anún
ios é relevante o su�
iente para ser mostrado emuma página. Dada uma 
onsulta (ou página alvo) onde se deseja 
olo
ar anún
io, oobjetivo é re
uperar um 
onjunto de 
andidatos a anún
ios ordenado pelos seus valo-res de similaridade. Para determinar se um anún
io é relevante ou não, eles utilizamduas abordagens. Na primeira, assumem que anún
ios 
om alta similaridade têm mais
han
es de serem relevantes e apli
am um limiar de 
orte. Na segunda usam 
lassi�-
ação supervisionada, onde avaliadores julgam a relevân
ia dos anún
ios, 
om base emalgumas 
ara
terísti
as e a média da relevân
ia é 
al
ulada e 
omparada a um limiar.Yih & Meek [2008℄ bus
aram forne
er medidas de relevân
ia 
onsistentes parauma frase presente ou não no do
umento e ordená-las pela sua relevân
ia para o do
u-mento. Alguns problemas existem ao 
onsiderar do
umentos 
omo 
onsulta e apli
arfunções de ranking tradi
ionais, 
omo o 
osseno. Por exemplo, se um do
umento 
on-tém a frase �Major League Baseball � mas não �MLB�, essas frases podem ter pontua-ções diferentes, mesmo sendo sin�nimas. Para resolver estes problemas eles propuseramduas abordagens. A primeira é um método baseado em similaridade 
ujo objetivo éusar expansão de 
onsulta para identi�
ar um 
onjunto de palavras rela
ionadas para
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a da frase que servirá de 
onsulta. Um in
onveniente destaabordagem é a impossibilidade de explorar 
ara
terísti
as importantes da frase e quepropor
ionam medidas mais exatas, 
omo por exemplo: se a frase está no texto deân
ora ou se está no título. Para lidar 
om este in
onveniente, a segunda abordagempropõe pegar 
omo entrada a relevân
ia estimada de algumas frases no do
umento eusar regressão de pro
esso gaussiano para melhorar a pre
isão ao predizer a pontua-ção de uma determinada frase fora do do
umento. As abordagens foram avaliadas no
enário de publi
idade online onde foi julgada a relevân
ia da palavra-
have para apágina 
ontendo uma determinada propaganda. Para medir a relevân
ia dos métodos,foram utilizadas várias métri
as, tais 
omo pre
isão�k e a
urá
ia. Eles 
on
luiram queas duas abordagens têm ganhos signi�
ativos (entre 10 e 20%) sobre o método utili-zado 
omo linha de base, mas desta
aram que os resultados da regressão têm melhordesempenho em relação à abordagem baseada em similaridade.Já La
erda et al. [2006℄ propuseram um método de aprendizado para determinarquando um anún
io deve ser mostrado. Esse método é baseado em programação gené-ti
a e um dos aspe
tos a ser aprendido é justamente o nível de relevân
ia do anún
iopara a página. Os resultados mostraram que ao utilizar programação genéti
a houveuma melhora signi�
ativa quando 
omparado 
om os melhores métodos (sem expansãode vo
abulário) relatados em Ribeiro-Neto et al. [2005℄.2.4.2 Subsistema de seleção e sugestão de termosEntre os trabalhos rela
ionados à sugestão de termos temos o de Chen et al. [2008℄.Eles tentam diminuir a distân
ia entre as palavras-
have es
olhidas pelos anun
iantes eas 
onsultas realizadas nas máquinas de bus
a, en
ontrando novas palavras-
have rele-vantes baseadas em dados estatísti
os, por exemplo, na 
o-o
orrên
ia de uma palavra-
have. Eles propõem um novo método de sugestão de palavra-
have que explora o
onhe
imento semânti
o entre 
on
eito de hierarquia. Dada uma palavra-
have, pri-meiramente são 
ombinados alguns 
on
eitos relevantes. Em seguida, os 
on
eitos sãoutilizados 
om os seus superiores hierárqui
os para gerar os signi�
ados das palavras.Finalmente, novas palavras-
have são sugeridas de a
ordo 
om o 
on
eito. Como 
on-tribuição, o trabalho apresenta uma nova abordagem de sugestão de palavra-
have emque se tenta evitar termos ambíguos. Já Wu & Bolivar [2008℄ sele
ionam um 
on-junto de 
ara
terísti
as que eles julgam ser útil para determinar a importân
ia daspalavras-
have 
andidatas. Por último, usam regressão logísti
a para determinar deforma automáti
a as palavras-
have. Depois disso, usam um método para eliminarambigüidade entre as palavras.
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ulação de propagandasNosso trabalho está mais rela
ionado ao problema de seleção de termos, mais espe
i�
a-mente aos trabalhos propostos por Yih et al. [2006℄ e Goodman & Carvalho [2005℄ quefo
am a tarefa de sele
ionar palavras-
have de textos de mensagens de 
orreio eletr�-ni
o e páginas web 
om o objetivo de sele
ionar anún
ios. Yih et al. [2006℄, des
revemum sistema que aprende 
omo extrair palavras-
have de páginas web para publi
idadedire
ionada. Para tanto, os autores usaram regressão logísti
a para o aprendizado. Osistema proposto utiliza-se de uma variedade de 
ara
terísti
as para determinar a im-portân
ia de uma palavra-
have para a publi
idade da página, tais 
omo: a freqüên
iade 
ada termo 
andidato a palavra-
have, o quão raro é o termo na 
oleção, a presençaou não na seção de meta dados e a freqüên
ia que o termo o
orre no log de 
onsulta dapesquisa. O sistema foi treinado 
om um 
onjunto de 828 páginas web 
om publi
idade
ontextual, 
oletadas aleatoriamente, 
om no máximo uma página por domínio. As pá-ginas foram divididas para 5 avaliadores que rotularam manualmente as palavras-
haverelevantes (usando uma abordagem humana). Uma palavra só poderia ser relevantese ela apare
esse na página. Anteriormente a Yih et al. [2006℄, Goodman & Carvalho[2005℄ apli
aram té
ni
as similares para sistemas de 
onsulta implí
ita para mensagensde 
orreio eletr�ni
o 
om o objetivo de en
ontrar boas palavras ou frases no texto damensagem e depois enviar para uma máquina de bus
a e obter boas publi
idades. Odiferen
ial deste trabalho é que foram utilizadas 
ara
terísti
as espe
í�
as para mensa-gens de 
orreio eletr�ni
o, 
omo, a o
orrên
ia da palavra no assunto da mensagem de
orreio eletr�ni
o, a quantidade de vezes que uma palavra o
orre no texto da mensagemde 
orreio eletr�ni
o ou no assunto, quantas vezes a palavra o
orre no iní
io de umafrase, se o assunto 
omeça 
om �FW� ou �RE�, entre outras. O sistema foi treinado
om 1143 mensagens (de 
orreio eletr�ni
o) e 5 avaliadores. Para 
ada avaliador, foipedido que rotulasse manualmente as palavras, presentes no texto, que eles julgavaminteressantes para uma máquina de bus
a. Para fazer a seleção automáti
a foi utilizadoo método de regressão logísti
a.Ao 
ontrário destes trabalhos e de outras abordagens en
ontradas na literaturapara sele
ionar palavras-
haves de páginas web, guiamos o pro
esso de aprendizagemusando a abordagem de seleção de palavras-
have baseada em pre
isão. Além desta im-portante diferença, exploramos novas 
ara
terísti
as derivadas da 
oleção de anún
iosque não foram 
onsideradas por Yih et al. [2006℄ e Goodman & Carvalho [2005℄.No próximo 
apítulo são des
ritas as 
ara
terísti
as utilizadas neste trabalho,tanto as derivadas da 
oleção de páginas - se a palavra está em maíus
ulo, se faz parteda url da página, a frenquên
ia do termo no do
umento, entre outras - quanto as
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oleção de anún
ios, 
omo por exemplo, frequên
ia do termo no título,des
rição e palavra-
have do anún
io. Além de apresentar a abordagem utilizada parasele
ionar as palavras-
have 
andidatas e as estratégias de de�nição de relevân
ia deuma 
andidata a palavra-
have para publi
idade 
ontextual.



Capítulo 3Seleção de Palavras-
have
Neste 
apítulo apresentamos as abordagens adotadas para sele
ão e de�nição de rele-vân
ia de uma 
andidata a palavra-
have para publi
idade 
ontextual, bem 
omo as
ara
terísti
as utilizadas para representar tais palavras.3.1 Regressão Logísti
a 
omo um Problema deClassi�
açãoNeste trabalho, a exemplo de Yih et al. [2006℄, tratamos o problema de determinara relevân
ia de uma palavra-
have (sequên
ia de termos) para publi
idade 
omo umproblema de 
lassi�
ação. Com isso, seja K = {k1, k2, ..., kn} um 
onjunto de palavras-
have 
andidatas. Cada palavra-
have ki é representada por um 
onjunto de m 
ara
-terísti
as F = {F1, F2, ..., Fm}, tais que ki = (fi1, fi2, ..., fim) é um vetor que representa
ki, onde 
ada fij é o valor da 
ara
terísti
a Fj na palavra-
have ki. A Figura 3.1 ilustraesta forma de representação da base de dados onde 
ada uma das 300 páginas Webperten
entes a nossa base de dados é 
omposta por um 
onjunto de n palavras-
have
andidatas (identi�
adas na de�nição pela letra K, do inglês keyword) que, por suavez, são representadas por um 
onjunto de m 
ara
terísti
as que estão identi�
adas nade�nição pela letra F (do inglês features).É importante ressaltar que o termo 
ara
terísti
a des
reve uma estatísti
a querepresenta a medida de algum indi
ador de relevân
ia de publi
idade para uma palavra-
have 
andidata. Por exemplo, se a
reditamos que a o
orrên
ia de um nome próprioaumenta as 
han
es de uma 
andidata ser uma palavra-
have, um indi
ador de 
apitali-zação do termo pode ser tomado 
omo 
ara
terísti
a de interesse. A intuição é que se otermo está 
apitalizado, tem mais 
han
es de ser nome próprio e, portanto, ser palavra-22
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have. Ou ainda, se a
reditamos que o fato de uma palavra perten
er a URL da páginapode aumentar as 
han
es desta ser uma 
andidata a palavra-
have, um indi
ador queguarde esta informação pode ser, também, uma 
ara
terísti
a interessante.

Figura 3.1. Forma de representação das páginas Web. Cada página é repre-sentada por um 
onjunto de n palavras-
have 
andidatas e 
ada palavra-
have
andidata é des
rita por um 
onjunto de m 
ara
terísti
as.Assumimos que temos a
esso a dados de treino na forma de
{(k1, r1), (k2, r2), ..., (kn, rn)} ⊂ K × {0, 1}, onde 
ada par (ki, ri) representauma 
andidata a palavra-
have e seu valor de relevân
ia 
orrespondente, de formaque, se ri = 1, então a 
andidata ki é uma palavra-
have. Caso 
ontário, não é umapalavra-
have.Usando essa abordagem de aprendizagem, a solução desse problema 
onsiste em:

• determinar o 
onjunto de 
ara
terísti
as {F1, F2, ..., Fm} usado para representaruma palavra-
have 
andidata em K; e
• apli
ar o método de 
lassi�
ação para en
ontrar a melhor 
ombinação de 
ara
-terísti
as para predizer o valor de relevân
ia ri para uma palavra-
have ki.3.2 Seleção de Palavras-Chave CandidatasPara sele
ionar palavras-
have 
andidatas, usamos a mesma 
on�guração do seletor de
andidatas monolíti
o 
ombinado, des
rito em Yih et al. [2006℄, visto que este foi omelhor seletor de palavras-
have en
ontrado naquele trabalho.No seletor de 
andidatas monolíti
o 
ombinado, uma palavra-
have 
andidata équalquer palavra ou frase (
omposta por até 5 palavras 
onse
utivas) que pertença
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onteúdo da página, in
luindo as seções de título, de 
orpo e das meta-tags dapágina. Neste seletor, ainda que uma palavra apareça em fragmentos diferentes dapágina, ela é 
onsiderada uma úni
a 
andidata. Mesmo que, por exemplo, a palavra�tintos e bran
os� apareça no título e no 
orpo de uma página, ela será 
onsiderada umaúni
a 
andidata. Mas, se mudar a ordem das palavras na frase estas são 
onsideradasdiferentes. Por exemplo, se no título da página apare
e a 
andidata �tintos e bran
os�e no 
orpo da página, apare
e �bran
os e tintos�, as duas o
orrên
ias são 
onsideradas
andidatas diferentes.Frases não são sele
ionadas 
omo 
andidatas se possuem palavras que estejam no�m de uma sentença e no ini
io de outra, ou seja, se ultrapassam limites de sentençasou de blo
os. Por exemplo, ao analisar o seguimento de texto �A uva Malbe
 é muitomelhor na Argentina do que na França. Em seu país de origem...�, a frase �França emseu pais� não será rela
ionada 
omo 
andidata. Isto o
orre porque a palavra �França�perten
e a uma sentença enquanto �em seu pais� perten
e a outra sentença da mesmapágina.Além disso, as frases são vistas 
omo entidades individuais, tal que 
ara
terísti
asnão des
revem estatísti
as sobre as palavras que 
onstituem a frase, mas sim sobre afrase 
omo um todo.Outro ponto importante é que não tratamos palavras reduzidas a seu radi
al(stemming) nem tampou
o foram retiradas as stopwords. O úni
o tratamento de ex-
lusão de stopword feito foi garantir que uma frase não é sele
ionada se ela 
omeçar outerminar 
om uma stopword. Ainda 
onsiderando o tre
ho da página �A uva Malbe
é muito melhor na Argentina do que na França. Em seu país de origem...�, a frase �auva malbe
� não será rela
ionada 
omo 
andidata pois 
omeça 
om a palavra �a� queé uma stopword. Já a frase �argentina do que na fran
a�, apesar de possuir stopwordspode ser uma 
andidata pois não 
omeça nem termina 
om stopword.3.3 Palavras-Chave RelevantesComo men
ionado anteriormente, assumimos que os dados de nossa 
oleção de treinotêm a forma {(k1, r1), (k2, r2), ..., (kn, rn)}, onde 
ada par (ki, ri) representa umapalavra-
have 
andidata e seu valor de relevân
ia 
orrespondente. Para obter o va-lor de relevân
ia r usamos duas estratégias.Na primeira estratégia, pessoas es
olhem as palavras-
have, 
omo proposto em[Yih et al., 2006℄. Esta primeira estratégia é usada 
omo linha de base de nossa pes-quisa. Já na segunda, as 
andidatas foram tomadas 
omo palavras-
have de a
ordo
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om sua 
apa
idade de asso
iar anún
ios relevantes. Essa segunda estratégia é a nossaproposta para sele
ionar palavras-
have relevantes.Nas duas estratégias utilizamos uma 
oleção de teste 
omposta por um 
onjuntode 300 páginas web extraídas de um portal de notí
ias brasileiro 
ontendo vários assun-tos, tais 
omo: 
ultura, notí
ias na
ionais e interna
ionais, esporte, e
onomia, 
arro,infantil e 
omputadores.Na primeira abordagem, soli
itamos que 60 usuários rotulassem as palavras oufrases perten
entes a 
ada página 
omo relevante ou não para publi
idade na 
oleção deteste. Cada página foi avaliada por três usuários diferentes. E, 
omo já men
ionado,uma 
andidata pode ser qualquer palavra ou frase 
om até 5 palavras que estejampresentes na página. A Figura 3.2 ilustra este pro
esso de avaliação de uma palavra-
have 
andidata, onde 
ada palavra pode re
eber nenhum, um, dois ou três votosde relevân
ia. Com isso, dada uma 
andidata ki, ela é 
onsiderada relevante (ri =

1) se, pelo menos, um usuário a julgou 
omo palavra-
have. Caso 
ontrário, ela é
onsiderada não relevante (ri = 0). De agora em diante, nos referiremos às palavras-
have sele
ionadas 
om essa estratégia 
omo seleção manual.

Figura 3.2. Pro
esso de avaliação da abordagem de seleção manual. Os usuáriosavaliam diretamente a relevân
ia de uma palavra-
have 
andidata para a página.A segunda abordagem, que é a nossa proposta, está sendo 
hamada seleção porpre
isão. Nela, nós re
uperamos para 
ada 
andidata a palavra-
have nas páginas detreino, os anún
ios mais similares a ela. Para isso, nós indexamos os anún
ios presentesna 
oleção de anún
ios e realizamos uma 
onsulta sobre esse índi
e para 
ada 
andidata
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ontrada na 
oleção de páginas. A partir de então, sele
ionamos os 
in
o anún
iomais similares a 
ada 
andidata da página.Uma vez que re
uperamos os anún
ios mais similares a 
ada página, pedimos queos usuários avaliassem a relevân
ia de 
ada anún
io para a página de onde a 
andidataa palavra-
have foi extraída. Novamente 
ada uma das 300 páginas da 
oleção deteste foi avaliada por 3 usuários garantindo, 
om isso, que 
ada anún
io re
ebesse trêsavaliações. Mais espe
i�
amente, para uma determinada 
andidata a palavra-
have
ki, são retornados 
in
o anún
ios de a
ordo 
om sua similaridade 
om ki. A Figura3.3 ilustra os anún
ios retornados para 
ada palavra da página e a pre
isão dessesanún
ios, ou seja, se pelo menos um avaliador julgou pelo menos um anún
io relevantepara aquela página a pre
isão da palavra que retornou aquele anún
io é 1

5
, porém, seos 5 anún
ios foram 
onsiderados relevantes por, pelo menos, um avaliador a pre
isãodesta palavra é 1. A 
andidata é 
onsiderada 
omo relevante (ri = 1) se pelo menosum dos anún
ios retornados é 
onsiderado relevante para ser mostrado na página por,no mínimo, um avaliador. Caso 
ontrário, ela é 
onsiderada irrelevante (ri = 0).

Figura 3.3. Abordagem de seleção por pre
isão. Para 
ada palavra-
have 
andi-data são retornados os 
in
o anún
ios mais relevantes. Estes anún
ios são avalia-dos por três avaliadores diferentes e em seguida é 
al
ulada a pre
isão para 
ada
andidata.Apesar do método que estamos propondo ser, também, baseado no aprendizadoda avaliação de relevân
ia humana, estamos utilizando outro tipo de informação: osanún
ios mais similares às palavras ou frases que 
ompõem a página. Nossa intuiçãoé que é mais fá
il para os seres humanos sele
ionarem os anún
ios que eles a
hamrelevantes para serem mostrados numa página do que determinarem palavras-
haverelevantes para aquela página.
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have 27Baseado em uma análise amostral dos nossos dados, a
reditamos que alguns fato-res podem 
ontribuir para erros quando humanos julgam a relevân
ia de uma palavra-
have, 
omo segue:
• É natural que pessoas leiam um texto e não dêem importân
ia às 
andidatas queestejam em fragmentos de menor importân
ia para a página;
• Algumas páginas podem des
rever assuntos que não fazem parte do 
onhe
imentodo avaliador. Com isso, é possível que o mesmo não tenha 
onhe
imento su�
ientepara es
olher as melhores palavras-
have para a página. Apesar de que, o fatodo usuário não 
onhe
er o assunto da página pode di�
ultar também na es
olhade boas propagandas;
• O avaliador não tem 
onhe
imento sobre a base de dados de anún
io, em espe
ial,quanto ao seu vo
abulário e às oportunidades de publi
idade.Além disso, uma vantagem natural desta nova abordagem é que as 
oleções dereferên
ia adotadas para avaliar o desempenho dos sistemas de anún
ios 
ontém asinformações ne
essárias para o treino, embora para 
riar tais 
oleções de referên
iaseja ne
essário avaliar a relevân
ia dos anún
ios dados a uma página web. Coleções dereferên
ia são também avaliadas se o sistema de anún
ios usa abordagens de learn-to-advertise [La
erda et al., 2006℄. Assim, em 
asos reais, a mudança do fo
o na seleçãode palavras-
have pode reduzir o 
usto do treino. Além do que, a informação de taxade 
lique pode ser usada 
omo uma aproximação da relevân
ia do julgamento humanopara os anún
ios, uma vez que, para a maioria das palavras-
have, esta informação jáestá disponível, espe
ialmente para as empresas que operam 
om sistemas de bus
apatro
inada.Ainda assim, alguém poderia argumentar que, se uma 
oleção de referên
ia nãoestivesse disponível, o 
usto de treinar utilizando o seletor de palavras-
have por pre-
isão seria maior que rotular diretamente palavras-
have, 
omo o
orre no sistema queestamos utilizando 
omo linha de base. Porém, ainda que esta situação fosse real,este 
usto não seria maior já que na seleção manual um grande número de 
andidatas apalavra-
have não 
asa 
om as palavras-
have da 
oleção de anún
ios, um fen�meno queé 
onhe
ido na literatura 
omo impedân
ia entre o vo
abulário da página e os termosen
ontrados nos sistemas de anún
io [Ribeiro-Neto et al., 2005; Yih et al., 2006℄.Na abordagem de seleção de palavras-
have por pre
isão é ne
essário re
uperaros anún
ios mais similares a 
ada 
andidata a palavra-
have. Para esta tarefa, usamoso Modelo de Espaço Vetorial [Salton et al., 1974℄. Como 
itado anteriormente, nesse
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ios e palavras-
have 
andidatas são representadas 
omo vetores em umespaço de termos indexados.Apesar de podermos adotar um método de ordenação de anún
ios mais so�s-ti
ado, optamos por utilizar o Modelo de Espaço Vetorial por já ter sido usado naliteratura para o mesmo problema. Além disso, nosso objetivo maior é validar nossométodo de seleção de palavras-
have e não en
ontrar a forma mais e�
iente de ordenaranún
ios para uma página.Nas seções anteriores vimos que as páginas são representadas por palavras-
have
andidatas. Cada 
andidata é representada por um 
onjunto de 
ara
terísti
as. Aseção seguinte des
reve 
ada uma das 
ara
terísti
as utilizadas neste trabalho.3.4 Representação de Palavra-ChaveNessa seção, des
reveremos as 
ara
terísti
as usadas para representar uma palavra-
have. Tais 
ara
terísti
as estão divididas em dois grupos, de a
ordo 
om sua origem:página & log e 
oleção de anún
ios.3.4.1 Cara
terísti
as da Página & LogEssas são 
ara
terísti
as extraídas do 
onteúdo textual das páginas e do log de 
onsulta.Foram originalmente propostas e estudadas por Yih et al. [2006℄. Do 
onjunto de
ara
terísti
as usado naquele trabalho nós não utilizamos as informações linguísti
as.Como observado pelos autores [Yih et al., 2006℄, tais 
ara
terísti
as não ajudam natarefa de extrair palavras-
have pois forne
em informações redundantes quando usadasem 
onjunto 
om outras 
ara
terísti
as, 
omo por exemplo, a 
apitalização e a presençano log de 
onsultas.As 
ara
terísti
as da página e do log estão organizadas em diversos grupos, 
omodes
ritos nas seções a seguir.3.4.1.1 CapitalizaçãoEsta 
ara
terísti
a indi
a se a palavra-
have está 
apitalizada. A 
apitalização podeindi
ar se a palavra-
have faz parte de um nome próprio, se é a primeira palavra deuma frase ou se é uma palavra importante para o texto.3.4.1.2 HipertextoEsta 
ara
terísti
a diferen
ia se a frase ou palavra faz parte do texto de ân
ora.



3. Seleção de Palavras-
have 293.4.1.3 Cara
terísti
as da Seção MetaO 
abeçalho de um do
umento HTML pode forne
er informações adi
ionais presentesna tag meta. Embora o texto presente nesta região normalmente não possa ser vistopelos navegadores, se uma 
andidata apare
e nesta seção tem grande 
han
e de ser im-portante para a página. Por isso, uma das 
ara
terísti
as utilizadas é se uma 
andidatafaz parte da seção de metadados do do
umento HTML.3.4.1.4 TítuloO úni
o texto presente no 
abeçalho HTML que o usuário pode ler é o título, quenormalmente é mostrado na página pelo navegador. A 
ara
terísti
a utilizada é se a
andidata faz parte do título da página.3.4.1.5 Cara
terísti
as MetaAssim 
omo o título, diversas meta tags estão poten
ialmente rela
ionadas à palavra-
have, e são usadas para obter 
ara
terísti
as, 
omo a meta-des
ription, meta-keywordsou meta-title.3.4.1.6 URLUm do
umento HTML tem o seu nome 
omo uma propriedade amplamente utilizada,
onhe
ido, também, 
omo URL. Como 
ara
terísti
a estamos 
onsiderando se uma
andidata faz parte do URL da página.3.4.1.7 Cara
terísti
as de Re
uperação de InformaçãoUsamos as duas estatísti
as mais 
omumente usadas em re
uperação de informação, ouseja, o valor da frequên
ia do termo (TF, term frequen
y) e da frequên
ia do do
umento(DF, do
ument frequen
y) da 
andidata. A frequên
ia do do
umento é o número dedo
umentos na 
oleção de páginas web que 
ontém a 
andidata. Este valor foi obtidoatravés de 
onsulta a uma máquina de bus
a e o número de páginas retornadas foiutilizado 
omo DF. Além destas 
ara
terísti
as, utilizamos também seus logarítimosna forma log(TF + 1) e log(DF + 1).3.4.1.8 Lo
alização da 
andidata no 
onteúdo da páginaO iní
io de um do
umento geralmente 
ontém uma introdução 
om palavras e fra-ses importantes. Portanto, o lo
al da o
orrên
ia da 
andidata é extraído 
omo uma
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ara
terísti
a. Visto que o 
omprimento de um do
umento varia substan
ialmente,usamos a posição relativa 
onsiderando um do
umento normalizado de tamanho iguala 1. Quando a 
andidata é uma frase, a primeira palavra é utilizada 
omo lo
alização.Foram utilizadas três 
ara
terísti
as diferentes relativas à lo
alização:
• wordRatio: a lo
alização relativa da 
andidata na frase;
• sentRatio: a lo
alização da frase a 
andidata dividida pelo total de sentenças nodo
umento;
• wordDocRatio: a lo
alização relativa da 
andidata no do
umento.Em adição a estas três 
ara
terísti
as, nós utilizamos, também, seus logarítmos.Mais espe
i�
amente log(1+wordRatio), log(1+sentRatio) e log(1+wordDocRatio).3.4.1.9 Tamanho da sentença e do do
umentoTambém 
onsideramos 
ara
terísti
as pertinentes ao tamanho tanto da frase quantodo do
umento. Neste sentido foram utilizadas duas 
ara
terísti
as:
• sentLen: tamanho (em palavras) da frase onde o
orre a 
andidata;
• docLen: tamanho do do
umento, ex
luindo as palavras que perten
em ao 
abe-çalho;Similarmente, log(1 + sentLen) e log(1 + docLen) também são utilizados.3.4.1.10 Tamanho da frase 
andidataO tamanho da frase 
andidata (phLen) em palavras e log(1 + phLen) são in
luidas
omo 
ara
terísti
as.3.4.1.11 Log de ConsultaO log de 
onsulta de uma máquina de bus
a re�ete a distribuição de palavras-
haveque as pessoas a
ham mais interessantes. Nós usamos a informação para de�nir três
ara
terísti
as:
• Se a frase apare
e no log de 
onsulta;
• A frequên
ia em que a palavra apare
e no log de 
onsulta e;
• O logarítmo da frequên
ia log(1 + frequency).Neste trabalho, nós usamos o log de 
onsulta des
rito no Capítulo 4, Seção 1.
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have 313.4.2 Cara
terísti
as da Coleção de Anún
iosCara
terísti
as da 
oleção de anún
ios sao extraídas de uma base de dados de anún
ios.Até onde sabemos, esta é a primeira vez que 
ara
terísti
as da 
oleção de anún
ios sãoutilizadas em método de aprendizagem apli
ado à seleção de palavras-
have.Neste trabalho, 
onsideramos que um anún
io é 
omposto por três partes estru-turais: um título, uma des
rição textual e um hiperlink.A�m de melhorar a representação de uma palavra-
have 
andidata e utilizar osbenefí
ios das estatísti
as presentes na base de anún
ios, estamos propondo as 
ara
te-rísti
as des
ritas nas seções seguintes. Essas 
ara
terísti
as foram es
olhidas devido aosu
esso da utilização da frequên
ia dos termos em objetos (TF) e ao número de objetosonde um termo o
orre (DF) 
omo 
ara
terísti
as em trabalhos anteriores rela
ionadasà tarefa de re
uperação de informação [La
erda et al., 2006℄ [A. A. Veloso & Jr., 2008℄.3.4.2.1 TF na Seção do Anún
ioFrequên
ia da 
andidata em 
ada uma das seções estruturais de um anún
io. Vistoque um anún
io tem três seções, nós usamos três 
ara
terísti
as para representá-las:
• TF no título do anún
io;
• TF na des
rição do anún
io e;
• TF na palavra-
have do anún
io.3.4.2.2 TF Máximo na Seção do Anún
ioFrequên
ia máxima da 
andidata em 
ada uma das seções estruturais do anún
io.Quanto ao TF na seção do anún
io, usamos três 
ara
terísti
as para representar 
adaseção:
• TF máximo no título do anún
io;
• TF máximo na des
rição do anún
io e;
• TF máximo na palavra-
have do anún
io.3.4.2.3 TF Médio na Seção do Anún
ioFrequên
ia média da 
andidata nas três seções do anún
io:
• TF médio no título do anún
io;
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• TF médio na des
rição do anún
io e;
• TF médio na palavra-
have do anún
io.3.4.2.4 DF na Seção do Anún
ioNúmero de anún
ios onde a 
andidata o
orre em uma determinada seção do anún
io.As três 
ara
terísti
as são:
• DF no título do anún
io;
• DF na des
rição do anún
io e;
• DF na palavra-
have do anún
io.3.4.2.5 TF Máximo na Seção da CampanhaFrequên
ia máxima da 
andidata na seção estrutural de todos os anún
ios da 
ampa-nha. As três 
ara
terísti
as neste 
aso são:
• TF máximo no título da 
ampanha;
• TF máximo na des
rição da 
ampanha e;
• TF máximo nas palavras-
have da 
ampanha.3.4.2.6 TF Médio na Seção da CampanhaFrequên
ia média da 
andidata em 
ada uma das seções estruturais de todos os anún
iosda 
ampanha. As três 
ara
terísti
as neste 
aso são:
• TF médio no título da 
ampanha;
• TF médio na des
rição da 
ampanha e;
• TF médio nas palavras-
have da 
ampanha.3.4.2.7 DF na Seção da CampanhaNúmero de 
ampanhas em que a 
andidata o
orre em uma determinada seção doanún
io. As três 
ara
terísti
as neste 
aso são:
• DF no título da 
ampanha;
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• DF na des
rição da 
ampanha e;
• DF nas palavras-
have da 
ampanha.Até então 
onhe
emos as abordagens de seleção de palavras-
have, 
omo as pági-nas são representadas e as 
ara
terísti
as que 
ompõem 
ada 
andidata a palavra-
have.No próximo 
apítulo des
reveremos as 
oleções de dados que estamos utilizando, nossametodologia e os resultados obtidos 
om as abordagens de seleção de palavras-
have.



Capítulo 4Experimentos
Nesse 
apítulo des
reveremos nosso 
onjunto de dados, a metodologia experimentalusada para 
onduzir nosso estudo empíri
o e os resultados obtidos.4.1 Bases de Dados usadas nos ExperimentosPara treinar e avaliar nosso modelo de seleção de palavras-
have para es
olher bonsanún
ios, usamos uma 
oleção 
onstruída 
om um 
onjunto de 300 páginas extraídas deum portal de notí
ias brasileiro. Como não tivemos preferên
ia por um tópi
o espe
í-�
o, essas páginas possuem diversos assuntos tais 
omo 
ultura, notí
ias lo
ais, notí
iasinterna
ionais, e
onomia, esporte, políti
a, agri
ultura, 
arro, infantil, 
omputadores eInternet.A informação de IDF (Inverse Do
ument Frequen
y) usada foi obtida de umamáquina de bus
a 
omer
ial. Submetemos 
ada palavra-
have 
andidata 
omo uma
onsulta à máquina de bus
a e o número de do
umentos retornados foi 
onsiderado
omo DF (Do
ument Frequen
y). Então, 
omputamos o IDF 
omo log(DF (kw)

N
), onde

N é o total de do
umentos en
ontrados na 
oleção da máquina de bus
a e kw é apalavra-
have 
andidata.Os anún
ios utilizados em nossos experimentos foram obtidos de uma 
oleçãoreal de anún
ios 
omposto por 93.972 anún
ios agrupados em 2.029 
ampanhas for-ne
idas por 1.744 anun
iantes. A esses anún
ios, anun
iantes asso
iaram um total de68.238 palavras-
have. Nessa 
oleção somente uma palavra-
have é asso
iada para 
adaanún
io.A 
oleção adotada não 
ontém informações de taxa de 
lique e também não 
on-tém uma lista de anún
ios relevantes que possa ser asso
iada a 
ada página. Assim,foi ne
essário realizar uma avaliação de anún
ios para forne
er tais informações, per-34
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ar nosso método e avaliar o desempenho do nosso sistema de seleção deanún
ios nessa 
oleção.A �m de preparar o treino para nosso método, indexamos os anún
ios da 
oleção erealizamos uma 
onsulta sobre esse índi
e para 
ada 
onjunto distinto de palavras-
have
andidatas en
ontrada nas 300 páginas. As 
in
o primeiras respostas foram utilizadaspara 
ompor o 
onjunto de pares 
onstituído de páginas e anún
ios para ser avaliado por75 voluntários. Para 
ada par (p, ad), foi soli
itado a três julgadores que informassemse o anún
io ad é relevante para a página p. É importante ressaltar que esse esforçoseria desne
essário se a informação de taxa de 
lique estivesse disponível para a 
oleçãode anún
ios adotada ou mesmo se nós tivéssemos uma 
oleção de referên
ia 
om um
onjunto 
ompleto dos anún
ios relevantes para 
ada página da 
oleção.Para obter o 
onjunto de anún
ios relevantes para nossa 
oleção de teste, usamos omesmo 
onjunto de métodos usado para avaliar a 
oleção baseada na Web TREC (TextRetrieval Conferen
e) [Hawking & Craswell, 1998℄. Em nosso trabalho, para 
ada umadas 300 páginas de teste, nós sele
ionamos os 
in
o primeiros anún
ios retornados para
ada palavra-
have 
andidata en
ontrada na página.Como resultado do método que gerou o 
onjunto de anún
ios para serem avalia-dos, sele
ionamos um total de 95.327 pares de anún
io-página distintos. Assim, obti-vemos 
er
a de 317 anún
ios avaliados por página. Eles foram inseridos em 
onjuntos
orrespondentes a 
ada página de teste.Todos os anún
ios foram submetidos à avaliação manual. A 
ada voluntáriofoi pedido para avaliar os anún
ios de a
ordo 
om a relevân
ia para a página. Aavaliação foi realizada de forma que 
ada par re
ebesse três avaliações. Um par (p,ad) foi 
onsiderado relevante se pelo menos um voluntário avaliou o anún
io 
omorelevante. Nós também apresentamos o 
enário em que um anún
io é 
onsideradorelevante quando re
ebe voto de pelo menos dois voluntários. O número médio deanún
ios relevantes por página foi 41,83 e o número médio de palavras-
have 
andidatasen
ontradas foi 279,76.Nossa 
ara
terísti
a referente ao log de 
onsulta foi derivada do log de 
onsultada 
oleção WBR03, uma base de dados extraída da web brasileira que 
ontém 
onsul-tas submetidas ao TODOBR, uma máquina de bus
a real. O log 
ontem 12.795.101
onsultas submetidas em 2002, para um total de 2.987.745 
onsultas distintas.



4. Experimentos 364.2 Metodologia de AvaliaçãoPara exe
utar os experimentos, foi usado o método de validação 
ruzada de 10-partições[Mit
hell, 1997; Stone, 1974℄. Nossa 
oleção de 300 páginas foi dividida em 10 partiçõesdiferentes e foram realizados 10 experimentos distintos. Para 
ada experimento, umapartição diferente foi usada para teste. Desta forma, todos os resultados relatados sãovalores médios da exe
ução das 10 partições.Além de utilizar validação 
ruzada para evitar ví
ios na aprendizagem do métodoutilizamos, em todas as 
omparações relatadas nesse trabalho, o teste T de Student[Mit
hell, 1997℄ para determinar se a diferença observada no desempenho é estatisti
a-mente signi�
ante. Consideramos estatisti
amente signi�
antes resultados 
om valor-p
≤ 0,02.Medimos a qualidade da palavra-
have sele
ionada em dois experimentos distin-tos. Primeiro, medimos a qualidade do nosso 
lassi�
ador de palavras-
have. Usamosa medida de pre
isão, que é de�nida 
omo a proporção de exemplos 
lassi�
ados 
or-retamente para esse propósito (
onforme Seção 2.3).Nosso segundo experimento foi avaliar a qualidade dos anún
ios retornados pe-las palavras-
have para 
ada abordagem. Cada 
onjunto de palavras-
have retornadopara 
ada método é usado 
omo uma 
onsulta submetida ao sistema que retorna umranking dos anún
ios baseados na palavra-
have dada 
omo entrada. O algoritmode ranking que adotamos em nossos experimentos é o algoritmo AAK, proposto porRibeiro-Neto et al. [2005℄.Esse segundo experimento visa avaliar o impa
to das duas estratégias de seleçãode palavra-
have estudadas, seleção manual e baseada em pre
isão, quando usadas nosistema de seleção de anún
ios. Os experimentos da pesquisa foram avaliados usandoP�3, que expressa o per
entual médio de anún
ios relevantes nos três primeiros anún-
ios retornados para 
ada método. Essa métri
a é adotada também em experimentosanteriores de seleção de anún
ios 
omo Ribeiro-Neto et al. [2005℄.Como a avaliação para julgar a relevân
ia dos anún
ios foi feita sobre os anún
iosretornados pelas palavras ou frase 
andidatas individualmente, no experimento �nalé possível que apareçam novos pares de anún
ios e páginas não avaliados em nosso
onjunto ini
ial usado para obter anún
ios relevantes, visto que, desta vez submetemosuma 
onsulta 
om o 
one
tivo �OR� 
om todos os termos retornados pelo 
lassi�
ador.Deste modo, uma segunda rodada de avaliação foi ne
essária para 
ompletar o 
onjuntode anún
ios relevantes. Nessa segunda rodada en
ontramos uma média de 1,82 anún
iosnão avaliados por página. Após a avaliação, en
ontramos uma média de 0,83 anún
iosrelevantes por página.



4. Experimentos 374.3 Resultado dos ExperimentosNesta seção, apresentamos os resultados dos experimentos realizados para avaliar ométodo proposto e a 
omparação 
om o trabalho en
ontrado na literatura que estamosusando 
omo base para nossos experimentos.Nos resultados que serão apresentados nesta seção 
omparamos os seguintes mé-todos:
• sele
aoPorPre
isaoPL: abordagem de seleção de palavras-
have baseada empre
isão onde as palavras-
have são representadas usando 
ara
terísti
as da pá-gina e do log de 
onsulta;
• sele
aoPorPre
isaoPLAI: equivalente ao anterior, mas 
om palavras-
havesendo representadas por 
ara
terísti
as da 
oleção de anún
ios, além das deri-vadas da página e do log ;
• sele
aoManualPL: abordagem de seleção de palavras-
have baseada no jul-gamento humano onde as palavras são representadas usando 
ara
terísti
as dapágina e do log de 
onsulta;
• sele
aoManualPLAI: equivalente ao anterior, mas 
om palavras-
have sendorepresentadas por 
ara
terísti
as da 
oleção de anún
io, assim 
omo 
ara
terísti-
as derivadas da página e do log de 
onsulta;
• sele
aoPorPre
isaoIDEAL: abordagem de seleção de palavras-
have que 
las-si�
a 
omo palavras-
have todos e somente os termos 
onsiderados relevantes pelaabordagem baseada em pre
isão;
• sele
aoManualIDEAL: abordagem de seleção de palavras-
have que 
lassi�
a
omo palavras-
have todos e somente os termos rotulados 
omo relevantes pelosavaliadores humanos.Quando nos referimos ao termo �ideal�, queremos dizer que a abordagem atinge apre
isão máxima, visto que, 
onsidera 
omo palavras-
have todos e somente os termosretornados pelo método, des
onsiderando qualquer falha do 
lassi�
ador.Para 
on�rmar nossa intuição ini
ial realizamos dois experimentos. O primeiro,
om o objetivo de avaliar a qualidade dos métodos de seleção, tendo o julgamentohumano 
omo balisador para 
onsiderar uma palavra-
have relevante. O segundo tempor objetivo mostrar a pre
isão média para os três primeiros anún
ios retornados. Estesexperimentos são des
ritos em detalhe nas próximas seções.



4. Experimentos 384.3.1 Qualidade dos métodos 
onsiderando o julgamentohumanoNestes experimentos medimos a qualidade do anún
io de a
ordo 
om os termos que osavaliadores julgaram ser relevantes para uma página.Considerando este 
enário, é esperado que o método manual al
an
e uma melhorpre
isão, visto que, neste método as palavras-
have são aprendidas utilizando 
omo
onjunto de treino exatamente as 
andidatas rotuladas 
omo relevantes pelos avaliado-res. Já na segunda abordagem, a seleção por pre
isão, as palavras foram sele
ionadas
om base em seu desempenho ao es
olher anún
ios, razão que nos leva a a
reditar que,neste experimento, o método manual terá um desempenho superior.Nossos experimentos mostraram que o 
onjunto de palavras-
have gerado pelométodo manual é bem diferente do 
onjunto de palavras-
have gerado pelo métodode seleção por pre
isão. Isto é, os 
onjuntos de palavras-
have resultantes do treinotêm pou
a interseção. Das 10444 
andidatas a palavras-
have usadas para treinar osmétodos somente 10% delas foram 
onsideradas palavras-
have por ambos os métodos.A Tabela 4.1 apresenta os resultados da pre
isão nas abordagens de dete
ção depalavras-
have estudadas. Nela podemos observar que apesar de haver pou
a interseçãoentre as palavras-
have rotuladas 
omo relevantes nos 
onjuntos de treino usados pelosmétodos, o desempenho apresentado é muito pare
ido. Após inspe
ionar as palavras-
have usadas para treinar e as sele
ionadas pelo método no teste, observamos que noteste havia duas vezes mais palavras em 
omum entre os métodos que no treino. Apesardisso, a diferença nas saídas dos métodos 
ontinua grande. Por exemplo, 
onsiderandoo 
onjunto de palavras-
have retornadas pela abordagem manualPL e o 
onjunto depalavras-
have retornadas pela abordagem porPre
isaoPL, 80% são diferentes. Entreos exemplos de palavras-
have sele
ionados somente pela abordagem manual, podemos
itar �
arroça�, �menina prodígio� e �tarso genro�. Essas palavras-
have, em geral, nãoforam en
ontradas ou tiveram pou
a importân
ia na 
oleção de anún
ios. Da mesmaforma, exemplos de palavras-
have sele
ionadas somente pela abordagem por pre
isãosão �rela
ionamento�, �time� e �obra de arte�. Essas palavras normalmente estão emáreas de menor importân
ia nas páginas, de forma que, o usuário não per
ebeu suarelevân
ia.No próximo experimento mostraremos que, muitas dessas 
andidatas não sele
i-onadas pela abordagem manual, mas que foram sele
ionadas pela abordagem baseadaem pre
isão retornam anún
ios interessantes.O desempenho similar apresentado pelas abordagens nos leva a pensar que aabordagem de seleção por pre
isão pode ser usada 
omo um método mais geral para
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isãomanualPL 29,07%porPre
isaoPL 29,06%manualPL-AI 29,16%porPre
isaoPL-AI 27,63%manualIDEAL 100%porPre
isaoIDEAL 22,34%Tabela 4.1. Pre
isão para 
ada método na tarefa de sele
ionar boas palavras-
have, de a
ordo 
om o julgamento humano.en
ontrar palavras-
have em páginas web. Embora isso não seja nosso objetivo, pre-tendemos estudar essas possibilidades 
omo trabalho futuro.Um segundo ponto a ser observado na Tabela 4.1 é que a abordagem porPre-
isaoIDEAL, o método que 
onsidera relevante exatamente as palavras-
haves retor-nadas pela abordagem de seleção por pre
isão, resulta num 
lassi�
ador 
om menospalavras-
have relevantes quando 
omparado 
om o desempenho da avaliação humana.Entretanto, 
omo mostra o próximo experimento, tais resultados não ne
essariamenteimpli
am em seleção de boas palavras-
have para um sistema de anún
ios. Esses resul-tados reforçam nossa intuição ini
ial de que a abordagem de seleção de palavras-
havepor pre
isão pode ser melhor que a abordagem manual em sistemas de anún
ios.4.3.2 Pre
isão nos três primeiros anún
ios retornadosA Tabela 4.2 mostra a pre
isão média para os três primeiros anún
ios retornados para
ada método. Para 
ada método apresentamos o resultado P�3, ou seja, 
onsideramos
omo relevante anún
ios es
olhidos por, pelo menos, um usuário (P�3-1) e, por, pelomenos, dois usuários (P�3-2). Diferenças entre valores obtidos pelo método de seleçãopor pre
isão quando 
omparado 
om o 
orrespondente na abordagem manual são esta-tisti
amente signi�
ante em todos os 
asos, de a
ordo 
om o teste T de Student, 
om98% de 
on�ança.É possível notar na Tabela 4.2 que todos os resultados obtidos pela abordagemde seleção por pre
isão foram melhores que os 
orrespondentes na abordagem manual,
on�rmando nossa intuição de que nossa abordagem é bemmelhor para re
uperar anún-
ios relevantes. Por exemplo, a melhor pre
isão al
ançada pela abordagem manual foi0.128 (manualPL), enquanto a melhor pre
isão obtida pela abordagem por pre
isão foi0.269 (porPre
isaoPL-AI ), um ganho de aproximadamente 110% na P�3-1. Quando
onsideramos P�3-2, o melhor resultado obtido pela abordagem manual foi 0,086 (ma-nualPL), enquanto que o melhor resultado obtido pela abordagem por pre
isão foi 0,154



4. Experimentos 40Método P�3-1 P�3-2manualPL 0,128 0,086porPre
isaoPL 0,234 0,128manualPL-AI 0,123 0,081porPre
isaoPL-AI 0,269 0,154manualIDEAL 0,420 0,220porPre
isaoIDEAL 0,654 0,284Tabela 4.2. P�3 para 
ada método. Onde um anún
io é 
onsiderado relevantepara a página se pelo menos um usuário votou 
omo relevante (P�3-1) ou se pelomenos dois usuários julgaram relevante (P�3-2).(porPre
isaoPL-AI ), uma melhora de 79%. Esses resultados mostram a importân
ia dees
olher palavras-
have levando em 
onsideração a qualidade dos anún
ios retornadose não somente o que os humanos a
reditam ser boas palavras-
have.A Tabela 4.2 mostra, também, que a utilização de 
ara
terísti
as da 
oleção deanún
ios não resultou em ganho para a abordagem manual. Por outro lado, resultounum ganho de 20,3% para a abordagem de seleção por pre
isão. Tal 
omportamentoé esperado visto que a abordagem por pre
isão sele
iona palavras-
have 
om base nasua 
apa
idade de sele
ionar anún
ios relevantes, ou seja, anún
ios asso
iados ao 
on-teúdo da página onde ela o
orre, sendo assim fortemente rela
ionada às 
ara
terísti
asda 
oleção de anún
ios. Por outro lado, a abordagem de seleção manual é fo
adaem en
ontrar o que é uma palavra-
have boa para uma pessoa, não tirando proveitodas vantagens da 
oleção de anún
ios. Como 
onsequên
ia disso, boas 
ara
terísti
asda 
oleção de anún
io são perdidas pela abordagem manual. Por exemplo, para umapágina sobre futebol em nossa 
oleção de teste, vários anún
ios ofere
endo uniformesestão disponíveis. Esses anún
ios estão diretamente rela
ionados à palavra �time�, 
ujaimportân
ia foi 
apturada pelo 
onjunto de 
ara
terísti
as rela
ionado ao anún
io, em-bora �time� somente apareça num fragmento periféri
o do 
onteúdo da página. De fato,perten
er a um fragmento de menor importân
ia na página provavelmente 
ontribuiupara a palavra �time� não ser sele
ionada pela abordagem manual.Podemos observar, ainda, na Tabela 4.2 a pre
isão que os 
lassi�
adores ma-nual ideal e por pre
isão ideal poderiam obter. Se tais 
lassi�
adores fossem usados,obteríamos um resultado na abordagem por pre
isão duas vezes melhor que nosso me-lhor resultado (P�3-1). Similarmente, os resultados da abordagem manual seriam trêsvezes melhor (P�3-1). Tais observações indi
am que temos muito espaço para me-lhorar, aumentando a pre
isão dos nossos 
lassi�
adores automáti
os. Além disso, asdiferenças obtidas entre os resultados do método manual ideal (manualIDEAL) e dométodo de seleção por pre
isão ideal (porPre
isaoIDEAL) foram de 55,7% quando 
on-



4. Experimentos 41sideramos o P�3-1 e 29,1% quando 
onsideramos o P�3-2. Estes resultados indi
amque palavras-
have sele
ionadas usando a abordagem por pre
isão têm poten
ial paraproduzir melhores resultados ao sele
ionar anún
ios no nosso sistema experimental.O próximo 
apítulo relata os resultados al
ançados pelos métodos e as 
onsidera-ções sobre o que se pretendia 
om este trabalho mostrando as di�
uldades e trabalhosfuturos.



Capítulo 5Con
lusão e Trabalhos Futuros
Nesse trabalho propusemos uma nova abordagem para sele
ionar palavras-
have depáginas web em sistema de publi
idade baseada em 
onteúdo. Nossa prin
ipal 
on-tribuição foi a mudança na estratégia para 
ompor uma 
oleção de treino para guiaro pro
esso de aprendizagem. Em vez de pedir aos usuários que rotulassem as boaspalavras-
haves en
ontradas nas páginas de treino, veri�
amos os anún
ios 
orrespon-dentes a 
ada palavra en
ontrada nas páginas de treino e pedimos que os usuáriosavaliassem suas relevân
ias para estas palavras-
have.Veri�
amos que esta estratégia nos dá resultados bastante 
ompetitivos quando
omparada a um método anterior proposto na literatura, aqui 
hamado de abordagemmanual.Vimos, ainda, que a abordagem de seleção por pre
isão que estamos propondonos 
onduziu a ganhos signi�
ativos sobre a abordagem manual. Estes ganhos foramde 82,8% usando P�3, quando pelo menos um usuário disse que o anún
io é relevante(P�3-1) e de 48,8% 
om P�3 quando pelo menos dois usuários julgaram o anún
iorelevante (P�3-2). Estes resultados foram obtidos quando 
onsideramos somente as
ara
terísti
as propostas por [Yih et al., 2006℄.Além disso, nós também propusemos e estudamos o uso de 
ara
terísti
as extraí-das da 
oleção de anún
ios 
omo uma fonte de informação para sele
ionar palavras-
have de uma página web. Quando adi
ionamos tais 
ara
terísti
as, não melhoramos osresultados de palavras-
have sele
ionadas 
om a abordagem manual. Já esperávamostal resultado visto que a abordagem manual não sele
iona palavras-
have 
onsiderandoestatísti
as da base de anún
io e sim, 
onsiderando a opinião do avaliador. Por outrolado, elas melhoraram os resultados obtidos pela abordagem de seleção por pre
isãoem aproximadamente 15% tanto para o P�3-1 quanto para o P�3-2.Quando 
onsideramos estas novas 
ara
terísti
as, a abordagem de seleção por42
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isão obteve uma melhora de 110% no P�3-1 e 79% no P�3-2.5.1 Trabalhos FuturosComo trabalhos futuros, pretendemos forne
er uma análise mais abrangente do nossomodelo e expandi-lo a �m de adi
ionar novas evidên
ias. Neste trabalho, estamos pro-pondo algumas 
ara
terísti
as sem avaliar o impa
to individual ou de 
ada grupo de
ara
terísti
as. A exemplo do que é feito no trabalho de Yih et al. [2006℄, temos o inte-resse de estudar a 
ontribuição de 
ada uma destas 
ara
terísti
as, sejam trabalhadasindividualmente ou em grupo, no resultado �nal do método 
onsiderando a abordagemde aprendizado que propusemos. Estas 
omparações podem ser realizadas utilizandoté
ni
as de seleção de atributos. Como base neste estudo, pretendemos propor um
onjunto mínimo de 
ara
terísti
as levando em 
onsideração a e�
iên
ia e o 
usto deobtenção destas.Além disso, pretendemos analisar mais 
uidadosamente as 
ampanhas, de formaque, possamos medir seu impa
to na es
olha das 
ara
terísti
as. E, ainda, propor novosatributos que estejam rela
ionados à tarefa de 
lassi�
ação de anún
ios e 
onteúdo.Um outro 
ontexto que temos interesse de trabalhar é publi
idade em vídeo. Pre-tendemos utilizar o método de seleção por pre
isão adi
ionando 
ara
terísti
as típi
asde vídeos 
omo por exemplo o texto asso
iado ao vídeo, no 
aso de serviços de vídeona web e, o texto de roteiros, no 
aso de vídeo em TV digital. Ao 
ontrário de páginasweb, o 
onteúdo textual de fontes 
omo roteiros e legendas possui muito ruído, o quetorna interessante um estudo mais espe
í�
o.Podemos, ainda, estudar o desempenho de outros métodos de aprendizagem demáquina bus
ando obter resultados mais próximos ao valor ideal des
rito neste traba-lho. Té
ni
as 
omumente usadas para melhorar o pro
esso de 
lassi�
ação envolvem
ombinações de 
lassi�
adores, apli
ações de té
ni
as de meta-aprendizagem (
omoboosting [Y. Freund & Singer, 1998℄), uso de té
ni
as de ponderação ou mesmo apli
a-ção de métodos não lineares. Como se observa, há muito o que se pode tentar paramelhorar nosso 
lassi�
ador logísti
o.Um outro aspe
to que também pode ser explorado é a forma de ranquear osanún
ios. Uma forma de melhorar é, ao invés de submeter todas as palavras-
have re-tornadas para 
ada método a uma 
onsulta 
om o 
one
tivo �OR� e pegar os 5 anún
iosmais relevantes, submeter 
ada palavra-
have da página à 
onsulta individual e depoisfazer a união dos anún
ios retornados para 
ada página. Após isto, os anún
ios podemser reordenados de a
ordo 
om a similaridade obtida usando 
omo 
have se
undária o
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ador do anún
io (des
onsiderando anún
ios e 
ampanhas repetidas).
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