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RESUMO

Um dos problemas da extracdo de dados na web € a remocao de ruido existente nas
paginas. Esta tarefa busca identificar todos os elementos nio informativos em meio ao
conteido, como por exemplo cabegalhos, menus ou propagandas. A presenca de ruido
pode prejudicar seriamente o desempenho de motores de busca e tarefas de mineragdo de
dados na web. Este trabalho aborda o problema da descoberta de ruido em paginas da web
oculta, a parte da web que € acessivel apenas através do preenchimento de formulérios.
No processamento da web oculta, a extracdo de dados geralmente € precedida por uma
etapa de inserc@o de dados, na qual os formularios que ddo acesso as pdginas ocultas sdo
automaticamente ou semi-automaticamente preenchidos. Durante esta fase, sdo coleta-
dos dados do dominio em questdo, como os rétulos e valores dos campos. A proposta
deste trabalho € agregar este tipo de dados com informagdes sintéticas dos elementos que
compdem a pagina. E mostrado empiricamente que esta combinacio atinge resultados
melhores que uma abordagem baseada apenas em informacoes sintaticas.

Palavras-chave: Web oculta, Recuperacio de Informacdes, Extracao de dados web, Eli-
minagao de ruido web.



A supervised learning approach for noise discovery in web pages found in the
hidden web

ABSTRACT

One of the problems of data extraction from web pages is the identification of noise in
pages. This task aims at identifying non-informative elements in pages, such as headers,
menus, or advertisement. The presence of noise may hinder the performance of search
engines and web mining tasks. In this paper we tackle the problem of discovering noise
in web pages found in the hidden web, i.e., that part of the web that is only accessible
by filling web forms. In hidden web processing, data extraction is usually preceeded by
a form filling step, in which the query forms that give access to the hidden web pages
are automatically or semi-automatically filled. During form filling relevant data about the
queried domain are collected, as field names and field values. Our proposal combines this
type of data with syntactic information about the nodes that compose the page. We show
empirically that this combination achieves better results than an approach that is based
solely on syntactic information.

Keywords: Hidden web, Information retrieval, Web data extraction, Web noise removal.
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1 INTRODUGCAO

Desde o surgimento da web, um grande desafio se faz constante nesta drea de pes-
quisa: a extracdo de seus dados. A cada dia aumenta a quantidade de dados relevantes
existentes na Internet, e métodos automatizados de coleta dessas informagdes necessi-
tam ser desenvolvidos. Indmeros trabalhos tratam da extracdo de dados nao estruturados,
com diferentes focos, objetivos e metodologias (LAENDER et al., 2002) (CHANG et al.,
2006).

Entretanto, um grande problema para a extracdo dos dados € a separagdo das informa-
coes relevantes e do ruido existente em meio a esses dados. Neste trabalho, abordamos a
descoberta deste ruido em pédginas web, focando esta tarefa de descoberta ao ruido exis-
tente em paginas da web oculta.

1.1 Web Oculta

O crescimento exponencial da web gerou uma divisdo em diferentes segmentos den-
tro desta. Denomina-se “web visivel” a parte da web cujo conteudo € possivel acessar
diretamente, seja através de motores de busca ou URLs (Uniform Resource Locators) es-
titicas. Porém existe outra porcdo da web chamada “web oculta”, que é composta de
paginas geralmente acessiveis apenas através do preenchimento de formuldrios. Apds a
submissdo deste, uma pagina resultante é renderizada dinamicamente com informacoes
provenientes de um banco de dados. Um exemplo de formuldrio e a pagina resultante da
submissdo do mesmo pode ser visto na Figura 1.1.

Bergman (2001) estima que a web oculta € 550 vezes maior do que a web visivel, e
que a qualidade do contetudo existente neste segmento € superior a qualidade dos dados
da web indexdvel. Segundo He et al. (2007), além das pdginas da web oculta possuirem
um carater mais estruturado, a rapidez da expansao da parte oculta da web € maior que da
web visivel. Considerando a dificuldade de precisar valores de tamanho, o que pode-se
afirmar com certeza é que ha uma grande quantidade de dados acessiveis apenas através
de formuldrios na web, e que as informagdes contidas nestas paginas podem ser de alta
relevancia.

A exploragdo da parte oculta da web € dividida em fases distintas (RAGHAVAN;
GARCIA-MOLINA, 2000), (JIANG et al., 2009), como mostrado na Figura 1.2. Pri-
meiramente, € necessario descobrir os pontos de entrada para este conteddo, ou seja,
encontrar formuldrios que, quando preenchidos corretamente, direcionam o usudrio para
paginas com conteido normalmente nio acessivel via URLs ou motores de busca. A di-
ficuldade desta tarefa reside ndo apenas em encontrar tais formuldrios, mas em selecionar
aqueles em que apds seu preenchimento, levarao a paginas com dados relevantes. A se-
gunda fase envolve o uso de técnicas para preencher tais formuldrios, visto que diferentes
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Figura 1.1: Exemplo de web oculta: um formuldario e o resultado de sua submissao.

preenchimentos levam a diferentes resultados. O desafio desta fase é preencher os formu-
larios de forma eficiente, minimizando o nimero de consultas e custo de preenchimento
e maximizando o nimero de resultados uteis. Apds a submissdo do formulério, a dltima

fase compreende a extragdo dos dados da pdgina resultante.

Descoberta de
pontos de
entrada

Utilizagao de
técnicas de

formularios

preenchimento de

Extracdo de dados
das paginas
resultantes

Figura 1.2: Etapas da exploracao da web oculta.

1.2 Ruido em paginas web

Este trabalho esta inserido no contexto da terceira fase, onde os resultados de uma
busca devem ser extraidos. Busca-se neste trabalho identificar o ruido nas paginas web

resultantes.

Ruido em péginas web é todo conteido que ndo € informativo nem de interesse do
usudrio final (YI; LIU; LI, 2003). Entre estes elementos ndo informativos, podem ser
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citados banners, propagandas, painéis de navegacdo, informagdes de contato, e até mesmo
politicas de privacidade. Gibson, Punera e Tomkins (2005) estimam que até 50% de todo
conteido da web é composto por algum tipo de ruido. As Figuras 1.3 e 1.4 mostram
exemplos de ruido em péginas web.
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de corpora de texto, quanto para a adaptacdo de paginas web para dispositivos de tela
reduzida, por exemplo.

1.3 A remocao de ruido na literatura

Diversos métodos foram desenvolvidos para alcancar este objetivo, e & possivel classifica-
los em grupos relativos a maneira como o ruido € identificado e removido.

Cai et al. (2003), Fernandes et al. (2007), Li e Ezeife (2006), Song et al. (2004),
Kovacevic et al. (2002) e Burget e Rudolfova (2009) utilizam algoritmos baseados em
visdo, ja que todos estes trabalhos classificam o contetido da padgina web em ruido ou nao
baseado nos seus atributos visuais.

O segundo grupo, composto pelos trabalhos de Bar-Yossef e Rajagopalan (2002),
Debnath, Mitra e Giles (2005), Lin e Ho (2002), Chen, Ye e Li (2006) e Wang et al. (2008),
tenta identificar o ruido procurando por templates nas paginas web. Este procedimento é
feito procurando-se por repeticao de contetido nestas paginas através de heuristicas bem
definidas.

O outro grupo, com os trabalhos de Yi, Liu e Li (2003) e Vieira et al. (2006), tenta
identificar o ruido baseado na similaridade estrutural da &rvore DOM (Document Object
Model) das paginas web.

Por fim, existe um grupo que busca identificar o ruido baseado em propriedades textu-
ais, como Kohlschiitter, Fankhauser e Nejdl (2010), Weninger, Hsu e Han (2010) e Sun,
Song e Liao (2011). Este dltimo serd usado neste trabalho como baseline.

O grande problema da maior parte destes trabalhos é que praticamente todos assu-
mem que as piginas web possuem uma estrutura especifica, ou procuram por elementos
HTML especiais. Isso torna a eliminagdo de ruido destes trabalhos muito especifica para
determinado conjunto de dados.

1.4 Objetivos deste trabalho

O objetivo principal deste trabalho, dada sua inser¢do no contexto da web oculta,
¢ melhorar os resultados da identificacdo de ruido em pédginas resultantes da submissao
de formuldrios. Para isto, o trabalho baseia-se na hipétese de que € possivel atingir o
objetivo através da utilizacdo de dados de fases anteriores da exploracdo da web oculta.
Mais especificamente, isto € feito coletando-se rétulos e valores de preenchimentos de
campos de formuldrios, e procurando por correspondéncias destes termos nas paginas
resultantes das submissdes. A presenga de um maior nimero de correspondéncias é um
indicativo de que determinado trecho é contetido, e ndo ruido.

Neste trabalho, utiliza-se como baseline uma técnica que utiliza a densidade de texto
e links em uma pagina web para encontrar o ruido (SUN; SONG; LIAO, 2011). O traba-
lho referido assume que elementos que representam contetido informativo possuem uma
densidade de texto puro mais alta que o ruido. Elementos ruidosos, por sua vez, possuem
um nimero alto de elementos de formatacdo, além de muito mais links em seu conteddo.

Apo6s a implementacdo da técnica descrita por Sun, Song e Liao (2011), foi possi-
vel observar que pode-se obter resultados melhores ao incorporarmos dados provenientes
da submissdao do formuldrio que origina a pagina resultante. Este objetivo € atingido
utilizando-se um método de aprendizagem supervisionado para classificar os elementos
de texto em ruido ou ndo.
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1.5 Organizacao dos capitulos

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: O Capitulo 2 descreve trabalhos
da literatura relacionada, com o objetivo de remocao de ruido. No fim deste capitulo,
¢ mostrada uma técnica para remoc¢do de ruido que € utilizada como baseline, além de
uma comparacdo entre as técnicas citadas; No Capitulo 3, é explicado como € possivel
melhorar a remocao de ruido e obter melhores resultados utilizando um método de apren-
dizagem supervisionado; No Capitulo 4, sdo descritos e comparados os experimentos
realizados com ambas as técnicas, utilizando-se diferentes conjuntos de dados; No Ca-
pitulo 5, € feita uma conclusdo do trabalho e sdo mostradas possibilidades de trabalhos
futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Diferentes trabalhos foram divulgados nos tltimos anos na tentativa de eliminar ruido
em paginas web. A grande diversidade de metodologias utilizadas faz com que nao exista
um padrdo seguido por todas. Entretanto, os métodos podem ser categorizados em 5
grupos de acordo com o tipo de metodologia utilizada:

e Técnicas que baseiam a elimina¢do na identificacdo de blocos

e Técnicas que buscam segmentar a pagina visualmente e classificar os segmentos
e Técnicas que fazem uso da similaridade estrutural para encontrar ruido

e Técnicas hibridas

e Técnicas que utilizam propriedades textuais como principal atributo

Nas subsec¢des seguintes, sdo descritas as metodologias utilizadas em cada trabalho,
buscando mostrar a contribuicdo de cada trabalho buscando a elimina¢do de ruido. Sera
dado uma maior énfase na descricao das técnicas do que nos resultados obtidos, mediante
a ndo verificacdo dos mesmos neste estudo, com excecdo do baseline utilizado.

2.1 Técnicas para eliminacao do ruido

2.1.1 Técnicas baseadas em identificacao de blocos

Algumas técnicas baseiam a detecc@o de ruido na busca por blocos dentro de uma
péagina web, para depois classificar os mesmos quanto a sua importancia ou utilidade. E o
caso de Bar-Yossef e Rajagopalan (2002), onde ¢ feita uma defini¢do formal do problema
de detec¢ao de templates, e este é tratado como uma instancia do problema frequent item
set, normalmente utilizado em tarefas de mineracdo de dados. Neste contexto, paginas
web sdo consideradas items, e o conjunto de piginas web citadas em uma pégina par-
ticular representariam um item set, portanto, um frequent item set corresponderia a um
template.

O estudo descreve alguns principios que norteiam o projeto de uma pagina web, per-
mitindo que seja feita uma inferéncia da relevancia do conteido baseado em algumas
propriedades. Os templates violariam esses principios, prejudicando o desempenho de
sistemas de recuperacdo, como a geracao do ranking de um sistema de busca, por exem-
plo.

Bar-Yossef e Rajagopalan (2002) definem um template como um trecho de c6digo
HTML pré-pronto, organizado por uma autoridade central, na qual trechos de contetdo
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sdo embutidos para padronizacdo de estilo. Como estes trechos cont€ém muitos links,
que normalmente sao utilizados para auxilio a navegacao, estes links provavelmente nao
pertencem ao conteudo principal da péagina, podendo ser considerados, portanto, como
ruido. Além disso, o trabalho também faz a definicdo de um “pagelet”, que € uma regiao
l6gica da pagina web, contendo um tépico ou funcionalidade bem definida. Uma pagina
pode ser decomposta em um ou mais pagelets, e os autores afirmam que estes trechos
constituem uma unidade melhor do que péginas inteiras para recuperacdo de informagdes,
dada sua maior coesao.

A partir dessas defini¢des, surge um algoritmo de particionamento de uma péagina
em pagelets: como estes ndo podem ser aninhados em outros pagelets com 0 mesmo
topico, € feita uma verificacdo da quantidade de links existentes em determinada regido, e
caso este nimero ultrapasse determinado limiar, esta regido é considerada um pagelet. O
algoritmo entdo detecta a duplicacdo de pagelets em diversas piginas coletadas, através
de seu conteudo textual, considerando-os como templates quando excederem outro limiar
de semelhanca.

Segundo o autor, a aplicacao do algoritmo traz melhoria significativa na precisdo para
diversos valores de revocagdo, baseado na utilizagdo de algoritmos de recuperacdo de
informacoes.

Em Debnath, Mitra e Giles (2005), dois algoritmos sdo propostos para fazer a se-
paracdo do conteido informativo e do contetido nao informativo, nao se utilizando de
nenhuma intervencdo por parte do usudrio nem de algoritmos de aprendizagem. Os al-
goritmos demonstrados possuem como entrada um conjunto de paginas web de mesma
classe e dominio, ou seja, com design ou conteido similar, e a saida é uma classificacdao
para os blocos identificados.

Blocos, neste trabalho, sdo identificados como componentes menores que uma pigina
e com conteddo semanticamente homogéneo, sendo identificados através de um partici-
onamento que leva em consideracdo algumas tags HTML especificas, como <tr>, <p>,
<hr> e <ul>. Cada bloco pode ser caracterizado como um bloco redundante ou nao, onde
blocos redundantes sdo aqueles que, além de conter certos atributos, ocorrem diversas
vezes em vdrias paginas, caracterizando-o como ndo informativo.

Primeiramente, € executado o algoritmo “FeatureExctractor”, que se baseia em heu-
risticas proprias para realizar a verificacdo de atributos que ocorrem nos blocos, através
dos quais o mesmo serd classificado como relevante ou ndo. Os atributos que sdo uti-
lizados pelo algoritmo sdo: conteido textual, presenca de tags indicando texto, listas e
propriedades de estilo.

Em seguida, é executado outro algoritmo, “ContentExtractor”, cujo objetivo € identi-
ficar os blocos irrelevantes, baseando-se na ocorréncia de blocos similares em multiplas
paginas web do mesmo dominio. Para isso, € utilizada a medida “IBDF” (Inverse Block
Document Frequency), que € inversamente proporcional ao nimero de documentos em
que um mesmo bloco ocorre ou possui bloco similar, onde a similaridade é calculada a
partir dos vetores de atributos dos blocos. Constituem exemplos de atributos utilizados
para este cdlculo o ndmero de termos, o ndmero de imagens, o nimero de trechos de
codigo javascript, além de uma matriz bindria de termos contidos nos blocos. Ap6s o cal-
culo da medida IBDF para cada bloco, sdo classificados como irrelevantes aqueles cujo
nimero de vezes que aparece em outras paginas seja maior que determinado limiar.

Segundo os autores, a técnica produz 6timos valores de precisao e revocacao, utili-
zando blocos como métrica. Em comparacdo com Lin e Ho (2002), o método proposto
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atingiria melhores resultados.

Assim como o trabalho recém descrito, Lin e Ho (2002) também tem como objetivo a
separac¢do do conteudo informativo de uma pagina web, partindo do pressuposto que blo-
cos redundantes sdo aqueles que sdo comuns a vérias paginas web dentro de um mesmo
dominio. Entretanto, 0 método possui outra forma de lidar com a identificagdo dos blocos
e classificagao dos mesmos.

Dentro de um contexto onde uma cole¢do de pdginas web pertence ao mesmo do-
minio, as paginas sao particionadas conforme as tags HTML <table>, ja que, na época,
em torno de 70% dos sites utilizavam tabelas para disposicao do contetido. Durante esta
fase de parsing, sdo recuperados os blocos, estejam eles aninhados ou ndo, e o conteudo
textual contido nestes trechos.

Em um segundo momento, calcula-se o grau de entropia de cada bloco, para que se
possa definir automaticamente se o mesmo € informativo ou ndo. Para isto, inicialmente
sdo extraidos os termos de cada bloco ja removendo stop words e aplicando um algoritmo
de stemming de Porter. Em seguida, é calculado o valor de entropia de cada atributo,
com base em uma distribui¢do ponderada de termos no dominio, utilizando-se TF-IDF
entre termos € documentos (as paginas web). O valor de entropia de um termo, portanto,
serd correspondente a distribui¢cdo de probabilidade de uma linha da matriz gerada. Desta
forma, para calcular o valor de entropia de um bloco, basta somar as entropias dos termos
que o bloco contém.

Por fim, cada bloco tem seu grau de entropia comparado a um limiar, e se o bloco
exceder este valor serd considerado redundante. O estudo também demonstra uma abor-
dagem gulosa que € utilizada para determinar automaticamente este limiar para diferentes
sites.

Chen, Ye e Li (2006), assim como outros trabalhos, também propdem um método
que funciona em dois estdgios - deteccdo seguida da remocdo dos templates - mas o
objetivo do trabalho foca mais em melhorar o desempenho da remog¢ao do que aumentar
a precisdo em si, visto que a idéia € anexar o método ao estdgio de constru¢do do indice
de um motor de busca. Este estudo também supde que os templates de um determinado
site compartilham um mesmo conjunto de estilos e trechos de contetido.

Para a primeira fase, onde devem ser detectados os blocos que constituem templa-
tes, cada pagina € segmentada em blocos através das tags HTML <table>, <p> e <ul>.
Segundo o artigo, ndo sdo utilizadas as tags <td> e <tr> pois as mesmas normalmente
encapsulam apenas um objeto, ndo identificando um template por si s6. Ainda nesta fase
sdo extraidas informagdes de estilo dos blocos que serdo utilizadas na segunda fase, como
posicdo na pagina e atributos do elemento HTML, tamanho da tabela e cor de fundo.

E construida, entdo, uma drvore representando os blocos, e estes sdo numerados.
Como seria ineficiente procurar templates em uma s6 pagina, apds a construcdo desta
arvore os blocos sdo agrupados com base nos seus atributos e numeragao, e somente apos
1Sso acontece a busca por templates nestes agrupamentos.

Na segunda fase do método, quando o indice do motor de busca estd sendo construido,
€ necessdria a aplicacdo de uma medida de similaridade para que se possa encontrar blo-
cos semelhantes. E computada entdo, para cada bloco, a word offset distribution, pois
esta medida prové dados suficientes como a frequéncia dos termos e as posicdes de cada
um deles. Tendo calculado esta medida, é construida uma tabela hash para armazenar
os termos, onde cada um destes aponta para uma lista linkada, e cada elemento destes
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armazena o identificador do bloco e a sequéncia de offset deste bloco. Os blocos entdao
sdo submetidos a um filtro, chamado “Bloom Filter”, que encontra sequéncias de offset
similares, garantindo que o método utilize pouca memdria e tenha um baixo overhead
computacional. A técnica acaba por detectar templates em agrupamentos que tenham
mais de 5 blocos com similaridade acima de um determinado limiar.

Como resultado final, o trabalho obtém precisdo proxima aos demais estudos, entre-
tanto, afirma-se que o método é até 40% mais rapido que outros trabalhos.

Em Wang et al. (2008), € argumentado que um dos problemas da remocao de templates
consiste na necessidade de examinar-se diversas paginas web para verificar a existéncia de
conteddo repetido até que ocorra a remocao do ruido. O processamento, portanto, exige
a coleta de um lote de paginas e isso acaba atrasando a atualiza¢do de dados, aumentando
0 espaco necessdrio e afetando aplica¢des de tempo real, visto que € preciso manter um
cache das paginas em coleta.

"Entre para iniciar” 4
(Caminho DOM 0, Attrs 0)

"Recomendacgoes

Personalizadas” \
3

(Caminho DOM 1, Attrs 1)

"Condicoes de uso 3

------

Figura 2.1: Tabela de segmentos de texto - imagem adaptada de Wang et al. (2008)

O método proposto sugere o armazenamento de uma representacdo compacta, ao invés
de toda pagina web, o que reduz o armazenamento das paginas para até 7% do espago em
memoria de outros métodos, também eliminando o atraso de atualiza¢do. Este trabalho
também assume que a repeticdo de contetido constitui ruido.

A técnica primeiramente segmenta cada pagina em blocos de acordo com tags HTML
utilizadas como separadores, como <table> e <div>. Cada bloco, por sua vez, é dividido
em muitos segmentos de texto, que sdo constituidos por nodos de texto da arvore DOM
que ainda sdo visiveis apds a pagina ser renderizada. A estrutura principal do trabalho
- uma tabela de segmentos de texto que contém os contetdos e as frequéncias de docu-
mentos do site - €, entdo, atualizada, seja através de insercao, atualizacdo ou remocao. A
chave desta tabela é composta por dois niveis: o primeiro nivel é o estilo do bloco (re-
presentado pelo caminho do bloco e atributos do elemento separador mais proximo), € o
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segundo nivel € o conteiido do segmento de texto, como pode ser visto na Figura 2.1. J4 o
campo valor da tabela armazena a quantidade de documentos que contém este segmento
de texto. Quando novas paginas vao sendo coletadas, a inser¢do de novos segmentos de
texto na tabela € trivial, porém, a delecdo destes segmentos € mais complexa, visto que
¢ utilizada uma estratégia logistica que tenta prever quais segmentos de texto ndo serdao
mais utilizados, tentando assim reduzir os custos desta remocao.

Para a fase de deteccao de ruido, o trabalho faz algumas definicoes:

e dois blocos sao do mesmo tipo se ambos possuem o mesmo papel semantico, onde
este papel € determinado pela defini¢do de estilo do artigo

e dois segmentos de texto sdo iguais se e somente se o conteddo de dois segmentos
for literalmente igual e se os dois pertencem a tipos iguais de blocos

Portanto, os segmentos de texto considerados como ruido sdo aqueles que possuem
uma frequéncia de documentos maior do que um limiar determinado. Se a taxa de ruido de
um bloco, composta pelo somatério dos segmentos de texto considerados como template
dividido pelo somatério de todos os segmentos de texto de um bloco for maior que o
limiar 0.7 utilizado pelo artigo, o bloco é considerado como template.

Segundo os autores, os niveis de precisdo e revocacgdo atingidos pelo artigo na elimina-
cdo de ruido sdo semelhantes a outros trabalhos, entretanto, o armazenamento € reduzido
a apenas 7% do armazenamento de outras técnicas e o atraso de atualizac@o € eliminado.

2.1.2 Técnicas baseadas em segmentacao visual

Cai et al. (2003) propde um novo método para andlise da estrutura de contetiido de
uma pédgina baseada na representacao visual que € mostrada ao usudrio. Segundo os auto-
res, essa segmentacdo € benéfica para diversos métodos de recuperacio de informagdes,
mineracdo de dados e dispositivos mdveis, ao passo que métodos que utilizam a estrutura
da pagina dao mais €nfase para a apresentacdo do que para a estrutura semantica da pa-
gina, podendo ainda conter erros quando o cédigo HTML ¢é mal formatado. O trabalho
em questao se baseia no fato de que dicas visuais e espaciais ajudam o usudrio a dividir
inconscientemente a pagina web em segmentos semanticos, além do fato dos usudrios ja
esperarem certos segmentos em determinados lugares da pagina.

“VIPS” (Vision Based Page Segmentation), o algoritmo proposto para efetuar a seg-
mentacao, tem como objetivo principal a extragdo desta estrutura semantica da péagina.
Primeiramente, sdo extraidos blocos através de uma série de heuristicas que analisam
tanto a estrutura DOM da pagina (onde cada tag HTML obedece regras proprias) quanto
informacdes visuais e espaciais de cada elemento. Apods isso, busca-se encontrar sepa-
radores entre os blocos, que sdo constituidos por linhas horizontais e verticais que nio
cruzam nenhum bloco, como mostra a Figura 2.2. Cada um destes separadores recebe um
peso diferente a partir das caracteristicas visuais dos blocos que estao sendo separados.

Tendo realizado estas tarefas, € criada uma estrutura hierarquica contendo os blocos
e separadores, levando em consideracdo que um bloco pode conter outros, desde que ndao
haja sobreposicdo. Um exemplo desta estrutura € mostrado na Figura 2.3.

Cada um destes blocos possui uma propriedade chamada Grau de Coeréncia, que
mede o qudo coerente ele € - quanto maior este grau, mais consistente € o conteido den-
tro do bloco. E utilizada uma escala de 1 a 10 e, na estrutura hierdrquica montada, o grau
de coeréncia de um bloco filho ndo pode ser menor que o grau de coeréncia de seu ances-
tral. Em uma udltima fase, sdo analisados os graus de coeréncia dos blocos, e é decidido
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Figura 2.2: Exemplo de pdgina web segmentada - imagem adaptada de Cai et al. (2003)
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Figura 2.3: Estrutura hierdrquica de blocos - imagem adaptada de Cai et al. (2003)



25

se o processo deve ser refinado ou ndo. Caso ndo tenha atingido o grau de coeréncia mi-
nimo, cuja granularidade é controlada pelo algoritmo, o processo inteiro deve ser repetido
recursivamente.

O resultado do estudo foi comparado com o julgamento de avaliadores humanos
quanto ao grau de coeréncia da segmentacdo da pagina, e em 93% das vezes o algoritmo
pdde detectar a estrutura corretamente. Além de mostrar que essa segmentacdo auxilia
nas tarefas de recuperacdo de informagdes, este trabalho, como veremos adiante, servira
de base na tarefa de segmentacao para diversos outros trabalhos.

O método proposto em Fernandes et al. (2007) ndo foca exatamente na detec¢do de
ruido, e sim na atribuicdo de importancia a blocos em paginas web. Ainda assim, esta
tarefa pode ser de grande auxilio para a deteccdo de blocos que constituem templates,
pois o resultado do método - uma colecido de paginas web com blocos contendo grau
de importancia - pode melhorar o resultado de motores de busca e outros sistemas de
recuperagdo de informagdes.

Este trabalho parte da premissa que a ocorréncia de um termo em cada bloco tem um
fator de importancia no processo de construcao de ranking, e deve ser levado em consi-
deracdo quando do célculo do peso total do termo na pagina. Como existem diferentes
tipos de blocos, entre eles blocos que nao estdo associados com o tpico central da pagina,
como menus e propagandas, alguns blocos devem receber um valor de importancia menor
em relacdo a outros. Surge entdo a necessidade do calculo automatico dessa importancia,
que ¢ feito através de informagdes estatisticas e sem nenhum método de aprendizado,
devido a grande quantidade de blocos existentes em uma colegao.

A técnica faz uma série de definicoes:

e uma pagina é um conjunto de blocos ndo sobrepostos
e cada bloco é composto de um rétulo e do contetdo textual do bloco

e duas paginas sdo estruturalmente equivalentes se ambas possuem 0 mesmo nimero
de blocos, e se os blocos possuem 0 mesmo rétulo em ambas as paginas

e um conjunto de paginas estruturalmente equivalentes forma uma classe de piginas
(Figura 2.4)

e uma classe de blocos € um conjunto de blocos de diferentes paginas web, mas de
um mesmo site, onde todos os blocos contém o mesmo rétulo

Para a atribui¢do dos pesos aos blocos, sdo analisadas todas as classes de blocos da
colecao de pdginas web, e € calculada entdo a medida “ICF” (Inverse Class Frequency)
de um termo em uma classe de blocos. Esta medida é composta pelo log do nimero
de classes dividido pelo nimero de blocos da classe em que o termo desejado aparece,
sendo semelhante ao IDF (Inverse Document Frequency). E derivada entdo a medida ICF
média, “AICF” (Average Inverse Document Frequency), que representa o valor médio de
todos os ICFs dos termos que aparecem na classe dos blocos, e esta medida informa que
classes de blocos com muita repeti¢cdo terdo um valor AICF baixo, podendo assim atribuir
um grau de importincia baixa ao bloco. Outra medida também é proposta, a “BCS”
(Block Class Spread), que diz que a importancia de cada classe de blocos também deve
levar em consideracdo a similaridade de cada bloco da classe com os outros existentes na
pagina. Assim, blocos com termos relacionados em outros blocos provavelmente estariam
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Figura 2.4: Pé4ginas web de uma mesma classe - imagem adaptada de Fernandes et
al. (2007)
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relacionados com o conteddo principal de pdgina, como por exemplo um bloco contendo
o titulo, que tem ligacdo com blocos do contetido da noticia.

O resultado do trabalho afirma que a qualidade dos resultados € melhorada em com-
paracdo quando nenhum método € utilizado, e que a aplicagdo da técnica ndo impacta no
desempenho.

Li e Ezeife (2006) desenvolvem um sistema chamado “WebPageCleaner”, para detec-
cdo de ruido baseado na extragdo de blocos do sistema VIPS. O sistema identifica blocos
de conteddo importante através de caracteristicas fisicas do bloco, como localizagado, por-
centagem de links no bloco e similaridade de um bloco com outros. O sistema parte de 4
suposi¢oes:

a colecdo de paginas web compartilha contetdos e apresentagdo padrao
cada pagina do site contém blocos cujo contetdo se repete em outras paginas
blocos ruidosos normalmente sdo localizados nas extremidades das piginas

blocos ruidosos geralmente contém muitos links no seu contetido

O funcionamento do sistema se dd em 3 fases distintas, que serdo explicadas a seguir.
A primeira fase consiste em obter os blocos utilizando o sistema VIPS, e extrair informa-
cOes importantes que sao sao armazenadas como um registro em um banco de dados. As
informacdes extraidas sdo as seguintes:

identificador do bloco
identificador da pagina
contetddo do bloco apds remocao de pontuagdo

fingerprint do conteido, que sdo tags curtas para representar objetos grandes (neste
caso inteiros que identificam textos longos através da formula de fingerprint de
Rabins), utilizada para encontrar rapidamente blocos duplicados

posicdo, calculada através de atributos disponibilizados pelo VIPS, cujo valor re-
side entre 0 e 1, e quanto mais proximo destes extremos, indica que o bloco esta
posicionado nas extremidades da pdgina, sendo considerado menos importante

porcentagem de links existentes (normalizados através da divisdo da quantidade de
links pela quantidade total de texto), que, em maior quantidade, indicam um bloco
menos importante

nivel de similaridade com outros blocos

importancia geral do bloco

As duas tltimas propriedades ainda sdo alteradas no passo seguinte, e todos esses
atributos sdo armazenados na forma de uma tabela em um banco de dados.

Na fase seguinte, o sistema busca identificar a importancia de cada bloco, assumindo
que existem 3 possibilidades entre 2 blocos: os blocos serem exatamente iguais, aproxi-
madamente iguais ou totalmente diferentes. Blocos com conteudo totalmente igual sdo
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detectados pelo fingerprint, sdo tratados como ruidosos e imediatamente descartados do
sistema, tendo seu registro removido do banco de dados. Mais dificil, entretanto, € en-
contrar blocos aproximadamente iguais, e este passo € feito calculando-se o nivel de si-
milaridade entre todos os blocos, que é definido pelo nimero de tokens comuns sobre o
nimero de tokens tinicos nos dois blocos.

O célculo da similaridade se d4 da seguinte forma: a tabela de blocos € ordenada
pelo conteddo, de forma que blocos com conteudos parecidos se mantenham préximos;
a similaridade entdo € calculada de 2 em 2 registros, e quando a janela de comparagdo
desliza uma posi¢do para comparacdo de 2 novos registros, se o nivel de similaridade
encontrado for maior do que o valor ja existente no registro ja utilizado para comparagao,
o valor € atualizado, caso contrario, é mantido a similaridade antiga.

Por fim, € calculada a importancia total do bloco através da atribui¢io de pesos dife-
rentes para cada uma das métricas: o nivel de similaridade € dividido por 2, a porcentagem
de links € divida por 3 e a posicao € divida por 6, ou seja, a maior importancia € entre a si-
milaridade de conteddos. O valor encontrado, quando diminuido de 1, serd um valor entre
0 e 1, e quanto mais proximo de 1, mais importante € o bloco. No final, os N blocos mais
importantes, onde N € definido manualmente através de observagdes da média de blocos
importantes em paginas web, sdo exportados para um arquivo tnico que € repassado a um
classificador de textos, no qual sdo feitos os experimentos para avaliagdo do trabalho.

Song et al. (2004) também investiga como encontrar um modelo para atribuir valo-
res de importancia a blocos nas pdginas automaticamente, com a pagina ja tendo sido
segmentada pelo sistema VIPS, e define este problema como um problema de aprendiza-
gem. O trabalho extrai atributos espaciais e de conteido que sdo resultantes do sistema
VIPS, e constr6i um vetor de atributos para cada bloco, quando estes, por sua vez, sao
utilizados como conjunto de treinamento para algoritmos de aprendizado. Os algoritmos
utilizados sao SVM (Support Vector Machines) e redes neurais, que sdo utilizados para o
aprendizado de modelos de importancia dos blocos.

O estudo inicia conduzindo um estudo com usudrios para verificar se realmente ha
percepc¢do de diferenca de importincia entre diferentes blocos, e o resultado € positivo,
ou seja, os usudrios tém uma opinido consistente sobre diferentes blocos, validando o ob-
jetivo do trabalho em questdo. Os autores também partem do principio que os projetistas
de paginas web colocam informag¢des mais importantes no centro das paginas, deixando
as extremidades para contetido irrelevante. Além disso, o contetido dos blocos também ¢é
utilizado para a criagao do modelo.

Em um primeiro momento, caracteristicas absolutas de posicionamento sdo extraidas
do sistema VIPS, e sdo transformadas em coordenadas relativas, normalizando-as com
um valor fixo ao invés do valor do tamanho total da padgina, pois para pédginas longas,
conteddos que ficam no topo normalmente devem ser considerados mais importantes do
que contetidos nos quais € necessario deslizar o botdo de rolagem para sua visualizacdo.
Sao utilizadas, portanto, 9 caracteristicas para descricao do contetido de um bloco:

e ndmero de imagens do bloco
e tamanho das imagens do bloco

e numero de links HTML

e quantidade de texto de cada link
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quantidade de texto total do bloco

nimero de componentes de interagdo com o usudrio

tamanho dos componentes de interacdo com o usudrio

namero de formularios

tamanho dos formularios

Estes valores sim, sdo normalizados a partir dos valores totais contidos em cada pa-
gina.

No segundo estdgio, o artigo adota uma abordagem de aprendizado através de exem-
plos, onde alguns blocos sdo préviamente rotulados por diversas pessoas, formando o
conjunto de treinamento. Se o problema for encarado como um problema de regressao,
onde o valor da importancia de cada bloco € continuo, € aplicado o método de aprendizado
de redes neurais, e se o valor da importancia for discreto, o problema é tratado como um
problema de classificacao, utilizando-se o método de aprendizado SVM. Ambos os méto-
dos encontram uma fun¢io cuja entrada sdo os atributos dos blocos e geram um resultado
de importincia como saida.

Segundo os autores, o método proposto atinge resultados em torno de 80% de precisio
na atribuicao de importancia aos blocos, que, segundo o estudo feito pelos autores, € um
valor muito préximo da atribuicao feita por um humano.

O trabalho de Kovacevic et al. (2002) inicia motivando o problema, explicando que
classificadores geralmente levam em conta para classificacdo apenas medidas entrépicas
das palavras, através ou de Ganho de Informacdo, ou TF-IDF, e que informagdes visuais
nao sao levadas em considerac¢do. Entretanto, assim como em outros trabalhos ja demons-
trados, os usudrios tendem a esperar que projetistas de piaginas web coloquem certas in-
formagdes em areas pré-definidas do navegador, ajudando a definir heuristicas implicitas
para o reconhecimento das informag¢des importantes. Pode-se notar que geralmente pa-
lavras que estdo no centro da pagina, por exemplo, sdo mais importantes do que aquelas
mais para as extremidades, e que estas caracteristicas devem ser ponderadas. O mesmo
acontece com links, cuja importancia também deve ser ponderada ndo s6 de acordo com
sua localizacdo, mas também pelo fator densidade, visto que regides com muitos links
normalmente constiuem menus de navegacao, o que diminui sua importancia.

O trabalho propde entdo uma nova representacdo de uma pagina a partir do codigo
fonte HTML, incluindo informagdes visuais, € mostra como essas informagdes podem
ser utilizadas para reconhecimento de dreas comuns em pdginas web. Esta representacao
€ hierdrquica, inclui coordenadas do navegador para cada objeto HTML, e através dela
¢ possivel definir heuristicas para o reconhecimento das dreas comuns como cabecalho,
menus a direita e a esquerda, e centro da pigina.

O algoritmo primeiramente define uma tela virtual que por sua vez define um sistema
de coordenadas dentro da pagina web, que serd utilizada em um outro momento. E feito
entdo um parsing do cédigo fonte HTML, separando as tags HTML e seus atributos do
conteudo existente, montando uma arvore chamada “mTree”.

ApO6s a construcao dessa drvore, € possivel aplicar um algoritmo de célculo de coor-
denadas, que é basicamente o que um navegador faz ao renderizar uma pagina. O rende-
rizador utilizado € baseado no navegador Internet Explorer, mas tem restri¢des como nao
aceitar frames nem folhas de estilo, s6 aceitando elementos que estdo na drvore mTree.
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Ap6s esta renderizagdo, a nova arvore contém as coordenadas dos poligonos de cada ele-
mento dessa arvore em relacdo a tela virtual. Por fim, com esta estrutura torna-se possivel
definir uma série de heuristicas para o reconhecimento das dreas comuns das paginas,
entre elas cabecgalhos, rodapés, menus da esquerda, direita e centro.

Em Burget e Rudolfova (2009) é apresentado um método de deteccdo de dreas inte-
ressantes em uma pagina web, que se baseia no reconhecimento desses blocos e na sua
posterior classificacdo com base na sua aparéncia, ou seja, leva em consideracdo caracte-
risticas como posi¢cdes mutuas dos blocos e outras informagdes visuais. Assume-se que
usudrios identificam o conteudo principal observando as caracteristicas visuais dos blo-
cos implicitos nas paginas web, que normalmente possuem uma estrutura semelhante e
até um pouco previsivel. Essa separacdo, objetivada pelos projetistas para os usudrios, €
0 que torna importante as caracteristicas visuais para reconhecimento de blocos. O tra-
balho tenta modelar a percep¢do humana da pdgina o mais exatamente possivel, usando
informacdes visuais que estdo disponiveis para o usudrio, ou seja, o método trabalha com
um modelo da pagina renderizada ao invés de um modelo do c6digo do documento. A
técnica € dividida em quatro estdgios, que sao descritos a seguir.

A primeira fase do algoritmo envolve a renderizacdo da pagina, onde sdo obtidas
informagdes sobre o posicionamento e estilo visual dos elementos basicos do documento
através da utilizagdo de um modulo chamado “CSSBox Engine”, que carrega o c6digo
fonte HTML e extrai tais informagdes. O resultado é um conjunto de dreas retangulares,
chamadas de caixas, contendo uma parte do documento e que normalmente englobam
elementos tnicos do cédigo fonte. Desta forma, surgem varios tipos de caixas, como
caixas de elementos, caixas de texto, ou caixas de substituicdo, que sdo utilizadas por
imagens, por exemplo. Cada uma dessas caixas ja conta com uma série de atributos, como
tamanho e posi¢do na pagina, cor de fundo, propriedade de fontes, bordas e conteido.

O segundo estdgio consiste na detec¢do de caixas que formam blocos visuais indepen-
dentes, ou seja, necessita-se encontrar caixas que estdo separadas visualmente, possuindo
contetido ou borda definida, e que essa caixa seja aparente na drea final. Esta deteccao
forma as dreas visuais bésicas, que sdo estruturadas em uma drvore, visto que uma drea
pode englobar completamente outras dreas.

Em um terceiro momento, detecta-se as linhas de texto, onde sdo unidas dreas que
formam linhas de texto unicas. Estas linhas sdo a menor drea visual possivel, e dreas
deste tipo que estejam na mesma posi¢ao vertical da pagina, ndo intercaladas com outras
areas, acabam por ser unidas.

Por fim, o quarto estdgio envolve o reconhecimento de dreas visuais maiores, ou seja,
sdo criadas novas dreas na arvore, agrupando dreas adjacentes que possuam O mesmo
estilo e criando os blocos.

O resultado do algoritmo é uma arvore de dreas, onde a raiz representa a pagina inteira,
e a arvore representa exatamente o que o usudrio vé na tela. Para cada drea visual, sdo
calculados atributos de fonte, posi¢do, texto e cor, e estes sdo utilizados como entrada
para um classificador J48. Vale ressaltar que o método classifica diferentes dreas, mas
nao chega a atribuir importancia a elas, como em outros trabalhos.

2.1.3 Técnicas baseadas em similaridade estrutural

O trabalho de Yi, Liu e Li (2003) faz parte de um conjunto de técnicas que baseiam
a deteccdo de ruido na similaridade estrutural do cédigo fonte HTML, partindo do pres-
suposto que blocos ruidosos compartilham contetudos e estilos comuns, ao passo que no



31

width=800 |
height=200

Figura 2.5: Exemplo de drvores DOM (acima), e de drvore SST (abaixo) - imagem adap-
tada de Yi, Liu e Li (2003)

conteddo principal estas caracteristicas diferem. O estudo afirma que arvores DOM sao
suficientes para representar o conteido de uma pdgina, mas ndo servem para captar os
estilos e a entropia existente no conteido e estilo para varias paginas.

Dessa forma, o artigo propde uma estrutura em arvore para este armazenamento, cha-
mada “ST” (StyleTree). No momento em que vdrias paginas sdo coletadas e as novas
informacdes vao sendo inseridas ou atualizadas na arvore, passa-se a ter uma arvore de-
nominada “SST” (Site StyleTree). Essa estrutura permite visualizar com facilidade quais
partes das arvores DOM sdo comuns e quais sdo diferentes, determinando quais rami-
ficacdes consituem templates. Um exemplo de “SST” pode ser visualizado na Figura
2.5.

Apesar da semelhanca entre as drvores DOM e SST, pode-se ressaltar algumas dife-
rencas. Um nodo da arvore SST pode conter mais de uma tag da arvore DOM, quando
determinada ramificacdo da arvore € diferente em péaginas diferentes. Os elementos da
SST também armazenam um contador que armazena o nimero de vezes que tal elemento
se repete por diferentes pdginas, assim como os atributos de estilo da tag armazenada. A
construcdo da SST € simples: € construida uma ST para a primeira pagina coletada, e em
seguida vai se atualizando a SST de uma maneira top-down para cada pigina coletada.
Em cada elemento da SST, se a sequéncia de filhos desse elemento sdo os mesmos da
SST ja existente, o contador do elemento € incrementado. Se ndo existir, as tags sao con-
vertidas em nodos da drvore de estilos e sdo adicionadas. Este procedimento € executado
recursivamente até que toda arvore DOM tenha sido percorrida.

O método para detecgdo de ruido parte de duas premissas: quanto mais estilos de apre-
sentacdo um nodo da SST tem, mais importante € o mesmo, e quanto mais diversificado
for o conteddo de um nodo, também aumenta a sua relevancia. Desta forma € possivel
combinar tanto apresentacdo quanto contetido para determinac¢do do contetido principal
da péagina.

Medidas baseadas na Teoria da Informacao sao utilizadas para calcular a entropia de
cada nodo, levando em consideracao, para cada nodo, a importancia dos filhos deste, visto
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f Table I

Figura 2.6: Regides consideradas como ruido - imagem adaptada de Yi, Liu e Li (2003)

que € necessdrio que todos os filhos de um nodo sejam considerados como ruido para que
o elemento seja considerado ruidoso também. Se a importancia de um nodo for menor
que um limiar, o nodo € classificado como ruido, como visto na Figura 2.6.

O estudo ainda mostra algumas abordagens para aumentar a velocidade de deteccao,
eliminando a necessidade de percorrimento de toda arvore para encontrar nodos ruidosos.
O trabalho mostra que a performance de tarefas de mineracao de dados como clusterizagao
e classificagcdo de paginas web melhoram consideravelmente.

Vieira et al. (2006) também aborda o problema da detec¢do de ruido amparado no fato
que normalmente templates possuem caracteristicas estruturais idénticas, pois sdo gera-
dos dinamicamente de maneira semelhante. Dessa forma, o problema pode ser descrito
como encontrar um mapeamento 6timo entre as arvores DOM das péaginas, baseado em
uma formulacdo restrita do problema de mapeamento top-down entre arvores, € a partir
desse mapeamento, nodos e sub-arvores idénticas representariam os templates. O uso
dessa estrutura da pagina, segundo os autores, garante que o método descrito obtenha alta
precisdo mesmo com poucas paginas como amostragem.

O processo ocorre em duas fases, o que, segundo o autor, torna o processo mais efi-
ciente: a primeira fase, a deteccdo dos templates, € custosa e deve ser realizada sobre
uma pequena parte da colecdo de documentos; na segunda fase, o template derivado é
removido das paginas restantes da colec¢do eficazmente. Inicialmente, cada pagina web
da colecgdo € representada por uma arvore rotulada, ordenada e com raiz, correspondente a
arvore DOM. Um mapeamento entre duas dessas arvores € composto por uma sequéncia
de operacdes de edicao que transformam uma arvore na outra, ignorando a ordem com que
essas operacdes sdo aplicadas. Neste mapeamento, 3 operagdes sdo possiveis, inserc¢ao,
remocao, e substituicdo de nodos, e um exemplo de mapeamento pode ser visto na Figura
2.7. Ao associar um custo para cada uma dessas operagdes, € possivel associar um custo
total a0 mapeamento, mas como podem existir diversos mapeamentos possiveis, o ideal é
encontrar o mapeamento 6timo, o que chamamos de distancia de edi¢do de 4rvores.

Diversas solucdes foram propostas para esse problema, e o artigo utiliza o mapea-
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Figura 2.7: Mapeamentos entre diferentes drvores - imagem adaptada de Vieira et
al. (2006)

mento top-down entre paginas com a restricdo de que as operagdes ocorram apenas nos
nodos folha da drvore. Um algoritmo adaptado é utilizado para determinar o0 mapeamento
de custo minimo, mas o algoritmo é estendido para buscar a sequéncia de operagdes que
levaram a esse mapeamento, ja que essas operacOes serdo posteriormente utilizadas para
reconstruir o template detectado. Tendo sido encontrado o ruido, basta remover esta sub-
arvore das outras péaginas da colecdo, algoritmo que também € apresentado no artigo.

O artigo afirma, em seus resultados, que € preciso apenas de 5 a 10% do ndmero de
paginas necessdrias para detec¢do do template, em comparagdo com o método que utiliza
SSTs. A eficiéncia da remog¢do € medida, assim como o impacto no desempenho da
clusterizagdo e classificagdo em pédginas web, também afirmando ser superior a0 método
proposto em SST.

O trabalho de Velloso e Dorneles (2013) busca segmentar e remover o ruido de pagi-
nas web baseado na sequéncia de caminhos de tags da arvore DOM. A técnica leva em
consideracgdo a estrutura e os estilos de uma pagina, sendo totalmente automética e inde-
pendente de dominio. Além disso, a técnica ndo depende de estruturas HTML especificas
e é capaz de identificar o ruido com apenas uma péagina. Segundo os autores, a proposta
atinge 6timos resultados para a remocao de ruido de sites comerciais e institucionais, sem
comprometer a regido principal da pagina web.

2.1.4 Técnicas hibridas

Kushmerick (1999) é um trabalho um pouco mais antigo que os demais, mas que tem
grande importancia no desenvolvimento de técnicas de eliminagdo de ruido. O trabalho
afirma que imagens de propaganda em pédginas web causam diversos problemas, desde
inconveniéncia ao usudrio que tenta encontrar conteido, até o aumento do tempo de car-
regamento da pagina.

Para isto, € implementado um sistema chamado “AdEater”, que € um assistente de
navegacao que semi-automaticamente remove imagens de propagandas das paginas web
através de uma abordagem de aprendizado indutivo. Apds uma fase de treinamento, o
sistema pode remover as imagens antes de carregar a pigina, evitando que seja feito o
download das mesmas e consequentemente diminuindo o tempo de espera para o carre-
gamento da pagina.

Primeiramente é coletado um conjunto de imagens de treino que, necessitando-se de
intervencdo do usudrio, sdo rotulados como propaganda ou ndo. Estas imagens sdo sub-
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Figura 2.8: Exemplo de imagens removidas de uma péagina web - imagem adaptada de
Kushmerick (1999)

metidas a um classificador, para que o mesmo aprenda as regras que mapearao uma ima-
gem em valores correspondentes a propaganda ou ndo. Para que a imagem possa ser
removida antes do seu download, é necessario utilizar um vetor de atributos extraidos
diretamente do cédigo fonte HTML, como por exemplo tamanho e posicao da imagem,
localizac¢do do servidor da imagem e conteudos de texto da imagem. S6 sdo utilizadas
imagens que também sejam links, visto que raramente imagens propagandas ndo contém
links.

Em um segundo momento, € realizada uma fase offline de treinamento, onde € utili-
zado um método de aprendizado indutivo que resultard em um classificador. Este deve ter
como propriedades a rapidez, a baixa sensibilidade a ruido devido a c6digos HTML mal
formatados ou faltantes, escalabilidade para nimeros maiores de atributos e incrementabi-
lidade, visto que a web evolui e o classificador acaba por se tornar obsoleto. O algoritmo
de aprendizado utilizado é o C4.5, derivando um conjunto de 25 regras para classificar
imagens em propagandas ou ndo. Por fim, as paginas classificadas como propaganda sao
removidas, e este médulo é implementado como um proxy, que remove os candidatos a
propaganda antes que os mesmos sejam carregados.

O autor alega que o sistema demora apenas 6 minutos para rodar a fase de treinamento
online, e em torno de 70ms para remover cada propaganda, alcancando uma precisdao de
97% de imagens removidas. Exemplos de remocao de imagens com o sistema “AdEater”
podem ser visualizados nas Figuras 2.8 e 2.9.

2.1.5 Eliminacao de ruido através de propriedades textuais

Ha um grupo de trabalhos, composto entre outros por Kohlschiitter, Fankhauser e
Nejdl (2010), Weninger, Hsu e Han (2010) e Sun, Song e Liao (2011), que buscam
identificar o ruido baseado em propriedades textuais contidas nas paginas web. Neste
trabalho, foi implementada e utilizada como baseline a técnica descrita em Sun, Song e
Liao (2011), dado que a mesma possibilitava a constru¢do de um modelo de extracdo com
apenas uma pdgina, além de ndo pressupor nenhuma estrutura especifica. Além disso,
este trabalho apresentava bons resultados em relacdo a outros da literatura.

O método proposto pelos autores do baseline assume que o conteddo principal da
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Figura 2.9: Outro exemplo de pagina web com imagens removidas- imagem adaptada de
Kushmerick (1999)

pagina possui mais elementos de texto do que elementos de formata¢do. J4 um trecho
ruidoso, por sua vez, seria composto de um nimero maior de elementos de formatagao,
além de possuir textos mais curtos e mais links.

Sao definidas entdo duas medidas, chamadas de Densidade de Texto (D7T;) e Densi-
dade de Texto Composta (DT'C};). Estas medidas funcionam da seguinte maneira: apés
realizar o parsing dos elementos do c6digo HTML e representar a pagina web como uma
arvore, todos os comentarios, scripts e elementos de estilo sdo removidos. Entdo, para
cada nodo da arvore resultante, sdo contados o nimero de caracteres abaixo deste nodo,
juntamente com o ndmero de tags. A propor¢do entre estes dois parametros é chamada de
Densidade de Texto, representada abaixo.

pr,=
T;

Assim, quanto maior o ndmero de caracteres existentes em uma ramificacao da arvore
DOM, maior € a probabilidade desta sub-arvore representar conteudo relevante. Se o
nimero de tags for muito alto, a Densidade de Texto possuird um valor baixo, o que
significa que a taxa de formatacdo € alta e a probabilidade desta ramificacao ser ruido
também ser4 alta.

Para ilustrar o funcionamento desta medida, pode-se utilizar como exemplo o cédigo
HTML a seguir:

<li class="medium—image">
<h3 class="feature —header">
<a class="story">
Model journalist
</a>
</h3>
<p char_count="52">
How the BBC’s Brian Hanrahan became a household name
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</p>
<hr>
</li>

Dado este trecho, abaixo é calculado a Densidade de Texto de cada elemento existente
no cddigo, evidenciando-se o nimero de caracteres e de tags existentes.

Elemento < li >: C; =68, T; = 4, DT; = 17

FElemento < h3 >: C; =16,T; =1, DT; = 16
Elemento < a >: C; =16,T; =1,DT;, = 16
Elemento < p >: C; =52,T; =1, DT; = 52
Elemento < hr >: C; =0,T; =1,DT; =0

Apesar de funcionar como um bom indicativo, esta medida ainda pode ser acrescida
de mais informagdes, como a quantidade de links, por exemplo. Isto € possivel devido ao
fato da maior parte de ruido em paginas web ser constituidos de links para outras paginas.
Assim, outra medida € criada, a Densidade de Texto Composta, que incorpora o ndmero
de caracteres de links em cada sub-drvore, juntamente com o nimero de elementos de
links existentes em cada ramificacdo. A Densidade de Texto Composta pode ser calculada
através da formula abaixo:

C;

C; T;
DTC; = T 10g1n(%CLi+CC—LbbC¢+e)<CLi TLZ-)

Nesta medida, os seguintes elementos sdo utilizados para o célculo:

e (; - Numero de caracteres

e T - Nimero de tags

o ('L, - Namero de caracteres de links

e T'L, - Numero de elementos links

e —(C'L; - Numero de caracteres que nao sdo de links

e ('L; - Nimero de caracteres de links abaixo da tag <body>

e (), - Numero de caracteres de texto abaixo de <body>

Quando qualquer denominador € zero, tal valor € ajustado para um. Nesta férmula,
observa-se a existéncia de uma proporcao entre caracteres de texto e caracteres de links
( cczi)’ assim como uma propor¢do entre tags comuns e tags de links (szi). Este trecho
da férmula garante que altos valores de densidade serdo atribuidos quando existirem mais
caracteres de texto e menos links. A outra por¢ao da férmula que envolve a tag <body>
¢ util para manter um equilibrio, ndo permitindo que nodos muito longos e homogene-
amente formatados recebam valores altos, nem que nodos compostos de textos curtos
recebam valores baixos. Desta maneira, é garantido que nodos com mais texto € menos
formatacgdo irdo receber valores altos e vice-versa.

Contudo, ap6s o cdlculo da Densidade de Texto Composta, alguns nodos ruidosos

podem receber erroneamente altos valores de densidade, assim como nodos de contetido
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podem receber valores baixos. Desta maneira, nodos de conteido acabariam sendo des-
cartados na fase de extracdo. Para resolver o problema, os autores propuseram outra
medida, chamada de Soma das Densidades, que como a féormula abaixo mostra, soma
todas as Densidades de Texto Compostas dos descendentes de um elemento:

Soma das Densidades = Z Densidade de Texto Composta,
ieC

Essa medida é baseada no fato de que todos os nodos de conteido sdo descendentes
de outro nodo na arvore DOM. Se o ancestral possui muitos nodos filhos considerados
como conteudo, suas densidades serdo somadas e o ancestral ira receber um valor alto
em sua Soma das Densidades. Esse valor € utilizado principalmente para a extragao dos
nodos. Como exemplo, é possivel supor que a pagina web contenha apenas um bloco
de conteudo: seria necessario encontrar o elemento com maior Soma das Densidades, e
entdo extrair todos seus descendentes e ancestrais. Como no mundo real é praticamente
impossivel uma pédgina possuir apenas um bloco de contetiido, entdo para cada nodo que
possuir a Densidade de Texto Composta acima de determinado limiar, o procedimento
acima € repetido.

Contudo, a descoberta do limiar correto ndo € simples. Em um primeiro momento,
Sun, Song e Liao (2011) propuseram utilizar como limiar a Densidade de Texto Composta
da tag <body>. Entretanto, em certo momento perceberam que alguns blocos de contetido
possuiam Densidade de Texto Composta menor que o a do componente <body>. A so-
lucdo foi entdo primeiramente obter o valor maximo de Soma das Densidades de toda a
pagina, e apos isso, transformar o limiar no mesmo valor do elemento com menor Den-
sidade de Texto Composta presente no caminho deste nodo de Soma das Densidades
maximo até a tag <body>.

2.2 Comparacao entre as técnicas

Ap6s a descricdo do método utilizado por cada um dos trabalhos, € possivel sumarizar
algumas das caracteristicas presentes ou nao em cada técnica. Para realizar este cruza-
mento, duas tabelas sao utilizadas, uma contendo todos os critérios, como visualizado na
Tabela 2.1, e outra contendo a lista de trabalhos (Tabela 2.2). Na Tabela 2.3, podemos ver
o cruzamento entre os trabalhos selecionados e os critérios utilizados para sumarizacao.

Tabela 2.1: Critérios utilizados para sumarizagcao
1 Necessidade de interven¢do manual
Utilizacdo de métodos de aprendizagem
Tags utilizadas para segmentacao
Utilizacdo do sistema VIPS para segmentacio
Utilizacdo de contetdo textual
Utilizagdo de folhas de estilo
Utilizacdo da densidade de links

~N| N[ | WD

O cruzamento entre os diferentes critérios e a aplicagdo dos mesmos por cada trabalho
pode ser vista na tabela a seguir.

A Tabela 2.3 evidencia a falta de um padrdo claro na literatura para a identificacdo
e eliminacdo de ruido, embora ndo seja esta a intencao deste trabalho. Pode-se observar
que, embora pertencentes a um mesmo grupo (conforme a classificacdo proposta), os
trabalhos utilizam diferentes metodologias em busca do objetivo final, e nenhum deles
foca esforcos para remogdo de ruidos da web oculta.
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Tabela 2.2: Trabalhos

(BAR-YOSSEF; RAJAGOPALAN, 2002)

(DEBNATH; MITRA; GILES, 2005)

(LIN; HO, 2002)

(CHEN; YE; LI, 2006)

(WANG et al., 2008)

(CAlI et al., 2003)

(FERNANDES et al., 2007)

(LIL; EZEIFE, 2006)

(SONG et al., 2004)

(KOVACEVIC et al., 2002)

(BURGET; RUDOLFOVA, 2009)

(YL; LIU; LI, 2003)

(VIEIRA et al., 2006)

(KUSHMERICK, 1999)

(KOHLSCHUTTER; FANKHAUSER; NEJDL, 2010)

(WENINGER; HSU; HAN, 2010)

(SUN; SONG; LIAO, 2011)

7~ 8| O Z| Z| TR == | Q| ™| m| T O ®| >

(VELLOSO; DORNELES, 2013)

Tabela 2.3: Comparagao entre as técnicas

Trabalho * Critérios 1 2 3 4 5 6 7
A Nido | Sim <a> Nido | Sim | Nao | Sim
B Nio | Nédo | <tr>, <p>, <hr>e <ul> | Nao | Sim | Sim | Néo
C Nio | Nao <table> Nzo | Sim | Nio | Nao
D Nio | Nao <table>, <p>, <ul> Nido | Sim | Sim | Nio
E Nio | Nio <table>, <div> Nio | Sim | Sim | Nio
F Nio | Nao N/A Sim | Nao | Sim | Nio
G Nao | Nao N/A Sim | Sim | Nao | Nao
H Nio | Nao N/A Sim | Sim | Nao | Sim
I Sim | Sim N/A Sim | Sim | Ndo | Sim
J Nio | Nao N/A Nio | Sim | Nao | Sim
K Nao | Nao N/A Nido | Sim | Sim | Nao
L Nio | Nao N/A Nido | Sim | Sim | Nio
M Nao | Nao N/A Nido | Sim | Sim | Nao
N Sim | Sim N/A Nido | Nao | Nao | Nio
(0] Nao | Nao N/A Nido | Sim | Nao | Sim
P Nido | Sim N/A Nido | Sim | Nao | Sim
Q Nao | Nao N/A Nido | Sim | Nao | Sim
R Nido | Nao N/A Nido | Ndo | Nao | Nio
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3 INCORPORANDO EVIDENCIAS OBTIDAS EM FASES
ANTERIORES DA EXPLORAGAO DA WEB OCULTA

Dado que este trabalho estd inserido no contexto da web oculta, ele se baseia na
premissa de que € possivel melhorar os resultados da eliminagdo de ruido fazendo uso de
dados obtidos em fases anteriores da exploragdo da web oculta.

3.1 Coleta de dados da submissao de formularios da web oculta

Em busca da melhoria proposta, sdo coletadas outros dados a partir do trabalho de
Kantorski et al. (2012). Estes novos conjuntos de dados servirdo tanto para a realizacdo
de experimentos quanto para a coleta de evidéncias adicionais a serem utilizados com a
abordagem proposta.

Como o tnico meio de acesso a web oculta se faz por meio do preenchimento de for-
muldrios, Kantorski et al. (2012) propdem um método automatico para o preenchimento
de tais formuldrios. O método mais simples de preenchimento seria apenas combinar to-
dos os valores possiveis de preenchimento, fazendo um produto cartesiano. Entretanto,
o crescimento do tamanho do formulério e de suas op¢des tornam invidveis a submissao
de todas as combinacdes. Dessa forma, o trabalho busca a sele¢do de bons valores para
o preenchimento dos campos, minimizando o nimero de submissdes € maximizando o
nimero de registros retornados do banco de dados.

A partir das submissdes de formuldrios realizada em Kantorski et al. (2012), é possivel
coletar os rétulos e valores utilizados durante uma submissdo, como podemos ver na
Figura 3.1

URL do dominio

T

| http://www.drinkgenius.com/advanced-search.php +> |item_namef{chocolatepddescriptiorH cherry|

— » ROUlOS ¢——

L—» Valores «—

Figura 3.1: Exemplo de URL obtida de Kantorski et al. (2012), com rétulos e valores.

A URL da Figura 3.1, retirada de um dos conjuntos de dados utilizados neste traba-
lho, indica que foi gerada uma requisi¢cdo HTTP para a submissao de dados do formulério
do dominio http :// www.drinkgenius.com/, com os rétulos item_name e description , € seus
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respectivos valores chocolate e cherry. Para cada dataset diferente, composto por paginas
da web oculta resultantes de diferentes submissdes de um mesmo formuldrio para um
mesmo dominio, coletou-se todos os rotulos e todos os valores de todas as submissoes.
Como as informagdes referentes a cada dataset pertencem um mesmo dominio, ou seja,
a um mesmo site web, foi criado um grande conjunto com estes valores textuais extrai-
dos, sendo que termos repetidos sdo descartados. Este conjunto de termos representa uma
grande query de dominio, que pode ser utilizado para a busca de correspondéncias nas
paginas resultantes, renderizadas dinamicamente. Essas informacdes servem como indi-
cativos de que determinado trecho de uma pagina web € realmente contetido relevante e
nao ruido.

3.2 Criacao de evidéncias adicionais

Ao percorrermos a drvore DOM, € verificada a existéncia de termos desta query em
determinada sub-drvore. Assim, para cada nodo da drvore DOM da pédgina web resul-
tante, sdo criadas outras evidéncias baseadas nos dados previamente coletados. Uma des-
tas evidéncias criadas a partir destes dados é a medida chamada de QueryScore. Ela re-
presenta o somatorio do nimero de vezes que um termo da query € encontrado em algum
dos nodos descendentes (TF), divido pela distancia relativa. Essa distancia € o niimero de
niveis existentes na d&rvore DOM entre o nodo descendente que contém tal correspondén-
cia textual até o nodo ancestral o qual estd sendo calculado. A férmula abaixo demonstra
esta medida:

correspondéncias;

QueryScore = Z —— -
~ distancia relativa;
ieC
Esta medida € relevante para todos os nodos que contém ndo apenas texto, mas para
nodos contendo texto e outras sub-arvores. Sua vantagem € poder contabilizar todas as
correspondéncias na sub-arvore do nodo, resultando em valores mais altos para corres-

pondéncias encontradas com profundidades baixas.

<body>
<p>
Nome do candidato aprovado
</p>
<table>
<tr id="trl">
<td id="td1">
Julia
</td>
<td id="td2">
Marcelo
</td>
</tr>
<tr id="tr2">
<td id="td3">
Silvia
</td>
</tr>
</table>
</body>
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O trecho ficticio de uma pagina HTML mostrado acima, pode ser visualizado em
forma de drvore DOM, onde sua representacao seria equivalente a Figura 3.2.

<body>

/ \

<table> <p>
|
/ \ “Nome do candidato aprovado”
<trid="tr1"> <tr id="tr2">
/N N
<td id="td1"> <td id="td2"> <td id="td3">
| | |
“Julia” ‘Marcelo” “Silvia”

Figura 3.2: Arvore DOM de um trecho HTML exemplo.

Tabela 3.1: Termos de uma query de dominio exemplo
nome
~ Marcelo
Bruno
~ Amanda
aprovado
S
N

Baseado no cédigo ficticio HTML, e considerando um exemplo de query de dominio
representada pelos termos constantes na Tabela 3.1, o QueryScore de cada nodo do trecho
HTML pode ser calculado da seguinte maneira:

Elemento <body> : QueryScore = (2/2) + (1/4) = 1.25

Elemento <p> : QueryScore = (2/1) =2
Elemento <table> : QueryScore = (1/3) = 0.33
Elemento <trid=“trl”> : QueryScore = (1/2) = 0.5

Elemento <td id="“td1”> : QueryScore = 0
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Elemento <td id=“td2”> : QueryScore = (1/1) =1
Elemento <trid=“tr2”> : QueryScore =0
Elemento <td id=“td3”> : QueryScore =0

Também sdo utilizadas outras duas evidéncias. Diferentemente da QueryScore, que
leva em consideragdo todo texto existente abaixo de um nodo, € adicionado o niimero de
correspondéncias simples diretamente abaixo de um nodo. Esse valor levard em consi-
deragdo apenas o texto deste nodo, e ndo textos encontrados em sub-arvores deste nodo.
A outra evidéncia coletada é a profundidade absoluta do nodo em processamento e a tag
<body> do documento.

3.3 Utilizacao de método de aprendizagem para combinacao de evi-
déncias

A fim de poder agregar as medidas criadas no baseline (Densidade de Texto Composta
e Soma das Densidades) e estas evidéncias adicionais, propde-se neste trabalho a utiliza-
cdo de uma abordagem de aprendizagem de maquina. Empregando um classificador do
tipo drvore de decisdo, € possivel classificar os nodos de texto em ruido ou ndo.

Um classificador possui duas fases (HAN; KAMBER; PEI, 2006), e funciona da se-
guinte maneira: na primeira fase, um classificador é construido baseado em um conjunto
de classes (no caso deste trabalho, contetido ou ruido s@o as duas classes possiveis). O
classificador baseia-se nas tuplas (cada nodo HTML ) contendo vetores de atributos, e este
grupo é chamado de conjunto de treinamento. Como a classe de cada tupla € previamente
dada, o treinamento é chamado de “supervisionado”. Esse processo pode ser racionali-
zado como o mapeamento de uma funcdo, onde dado os atributos como parametros, o
resultado da funcdo é uma das possiveis classes indicadas.

ApOs a fase de treinamento, um conjunto semelhante de tuplas, contendo um mesmo
padrdo de atributos e classes, € provido para uma fase de testes. Este conjunto de teste
deve ser selecionado aleatoriamente, e durante este processo cada tupla deve ser testada
contra o modelo do classificador. O resultado, entdo, deve ser verificado com o rétulo de
classe existente na tupla.

O classificador selecionado para este trabalho € um classificador de 4rvore de decisao.
O modelo gerado por este tipo de classificador € uma estrutura em arvore (HAN; KAM-
BER; PEI, 2006), onde cada nodo interno € um teste de um atributo, cada ramificagdo é
um resultado de um teste, e cada nodo folha contém um rétulo de classe. Como os atri-
butos utilizados neste trabalho representam grandezas, a arvore de decisdo gerada nado é
bindria.

ApOs a geracdo da arvore de decisdo modelo, o conjunto de testes deve ser utilizado
para verificacdo da precisdo do classificador gerado. Dada uma tupla, no caso deste tra-
balho um nodo HTML, os atributos deste registro vao sendo testados contra os nodos da
arvore gerada, até que um caminho da raiz até uma folha tenha sido construido. Como o
modelo € supervisionado, testa-se entdo se o caminho leva ao mesmo rétulo existente na
tupla.

Segundo Han, Kamber e Pei (2006), a popularidade dos classificadores de drvore de
decis@o provém do fato da constru¢do destes modelos nio exigirem conhecimento do do-
minio, sendo apropriados para descoberta de conhecimento exploratria. Também € ca-
racteristica destes modelos poder lidar com dados multidimensionais, ter uma constru¢ao
simples e rdpida, além de possuir uma boa acuricia. Estes classificadores sdo utilizados
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Figura 3.3: Exemplo de arquivo utilizado como entrada para o algoritmo de classificacio
de arvore de decisdo, onde cada linha representa um nodo da arvore DOM e seus atributos
calculados a partir das medidas propostas no baseline e medidas propostas neste trabalho.

ctd ,density_sum , query_score , matches ,distance ,result
20.80,23.77,14.1,6.0,3.0,S
28.88,32.51,8.0,32.0,6.0,N
16.20,39.56,7.88,8.0,5.0,S
0.0,8.62,3.0,12.0,6.0,S
16.20,39.56,7.88,8.0,5
48.47,37.57,9.0,36.0,6
25.27,59.15,8.33,8.0,5
0.0,8.62,3.0,12.0,6.0,S

.0,S
.0,S
.0,S

2

em diversas dreas, ja que a Unica coisa que exigem sdo uma boa qualidade dos dados a
disposicao.

3.4 Execucao do algoritmo de classificacao

Desta forma, para cada conjunto de dados € criado um arquivo contendo 6 atributos:

e Densidade de Texto Composta

Soma das Densidades

QueryScore

Correspondéncias simples

Distancia absoluta

e Rotulo de classe (ruido ou nao)

Neste mesmo arquivo, foram agrupados os valores de todas as padginas web resultantes
de submissdes, ja que todas as paginas pertencem ao mesmo dominio. A rotulacio de cada
nodo, isto €, a indicacao se o mesmo é ruido ou contetido (representado pela tltima coluna
do arquivo), € fruto da avaliacdo manual do contetido existente em cada pigina web do
dataset. Um trecho exemplo do arquivo gerado com os atributos mencionados pode ser
visualizado na Figura 3.3, onde o valor de cada coluna € separado por virgulas, e o dltimo
atributo indica se o nodo € ruido (S) ou contetido (N).

Na Figura 3.4, podemos ver um trecho exemplo da arvore gerada pelo classificador
de arvore de decisdo deste trabalho. Para isto, foi utilizado o software de mineracao de
dados Weka (HALL et al., 2009), com uma implementacdo do algoritmo C4.5 em Java
(J48). Como neste trabalho todos os atributos de uma tupla sdo numéricos e nao discretos,
as operagdes de comparagao em cada nodo intermedidrio sdo de grandeza ou igualdade.

O resultado do teste € indicado pelo software, indicando a precisdo e revocacao do
teste. O software Weka também prové como resultado a matriz de confusdo da execugao
do teste, possibilitando a verificagdo das grandezas de valores de falsos positivos e falsos
negativos.
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Figura 3.4: Exemplo de arvore de decisdo gerada pelo software Weka, mostrando as
decisdes em cada nodo conforme os valores dos atributos.

query_score <= 4

cetd <= 36.819934

I cetd <= 36.785629

cetd <= 4.970103: S (12077.0/795.0)

cetd > 4.970103

I density_sum <= 2.151315: S (123.0/8.0)
[ density_sum > 2.151315

I I cetd <= 11.552928: N (13.0/1.0)

I I cetd > 11.552928: S (7154.0/11.0)
I cetd > 36.785629: N (52.0/16.0)

cetd > 36.819934: S (3024.0/1.0)

query_score > 4: S (23804.0)
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4 EXPERIMENTOS

Para demonstrar que a utilizacdo de termos de dominio coletados durante a submissdo
de formuldrios de acesso a paginas da web oculta, pode melhorar o resultado da iden-
tificacdo de ruido em péaginas resultantes da submissdo destes formuldrios, uma série de
experimentos foi realizada.

Neste capitulo, serdo descritas as métricas utilizadas para verificacdo dos resultados
da descoberta do ruido. Também serdo apresentados os resultados da aplicag@o da técnica
implementada como baseline com datasets da web oculta, assim como 0s experimentos
com uma abordagem supervisionada para melhora destes resultados.

4.1 Métricas para avaliacao

Para avaliar os resultados da implementacao do baseline, foi utilizado um subconjunto
das métricas contidas em Sun, Song e Liao (2011), entre elas a Precisdao, Revocacao, e
F1. Para o calculo destas medidas, o conteido textual extraido apds a execugdo dos
experimentos é comparado ao contetido correto, ou seja, os trechos de texto que compro-
vadamente representam conteido. Com o intuito de comparar estas duas sequéncias de
textos, o método utilizado para comparacao textual é encontrar a subsequéncia comum
mais longa de ambos os resultados (LC'S(a, b)).

4.1.1 Subsequéncia comum mais longa

Leiserson et al. (2001) define como objetivo de comparacdo de duas sequéncias a
determinacdo do grau de semelhanca entre ambas. Este grau de semelhanca pode ser
definido de diferentes maneiras. Uma das maneiras seria a verificacdo se uma sequéncia
¢ subcadeia da outra. Outra forma seria verificar o nimero de alteragdes necessarias
para transformar uma sequéncia em outra, realizando assim um mapeamentro entre as
sequéncias.

Neste trabalho, é assumida como medida de semelhanca a busca por uma terceira
sequéncia, onde os termos desta terceira sequéncia aparecam nas duas primeiras, na
mesma ordem, mas nao necessariamente consecutivamente. Quanto maior for o tama-
nho desta terceira sequéncia, maior serd a semelhanca entre as duas primeiras.

Além de definir o problema de subsequéncia comum mais longa como a busca por uma
subsequéncia comum de comprimento méximo entre duas cadeias, Leiserson et al. (2001)
mostra a resolucao deste problema de diferentes formas. Os dois primeiros métodos sio
por forga bruta, e por uma solucdo recursiva.

Apesar de ser possivel a resolucdo com os métodos citados, o fato do problema apre-
sentar um numero limitado de subproblemas distintos permite que seja utilizada progra-
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macdo dindmica para o cdlculo de solugdes. Leiserson et al. (2001) define entdo o al-
goritmo LC'S — LENGTH, com a tomada de duas sequéncias X =< x1,x,... %, >
Y =< y1,7, ...y, > como entrada do algoritmo. O algoritmo abaixo utiliza duas ta-
belas, b e ¢, para o cdlculo de solucdes intermedidrias. No fim, o algoritmo retorna estas
tabelas, sendo que o elemento ¢(m, n) contém o comprimento de uma LCS entre X e Y.

LCS-LENGTH(X.Y)
m = X.length

|

2 n = Y.length

3 leth[l..m,1..nJand c[0..m,0..n] be new tables
4 fori =1tom

5 cli,0] =0

6 forj =0ton

7 c[0,j] =0

8 fori =1tom

9 for j = 1ton

10 if x; == y;

11 cli.jl=cli—1,j—1]+1
12 bli,j] = “N\”

13 elseif c[i — 1, /] > c[i,j — 1]
14 cli,jl] =cli — 1, ]

15 bli,j] = 1"

16 elsecli,j] = cli,j — 1]

17 bli,j] = “<”

18 return ¢ and b

Figura 4.1: Algoritmo para descoberta de subsequéncia comum mais longa, retirado de
Leiserson et al. (2001).

Segundo Leiserson et al. (2001), o tempo de execugdo do algoritmo é O(mn), visto
que cada entrada de tabela leva O(1) para ser calculada.
4.1.2 Precisao, revocacao e F1

A comparagdo ocorre palavra a palavra, ou seja, os tamanhos sdo referentes a0 nimero
de palavras encontradas no conjunto de texto extraido e no contetdo avaliado.
Para o célculo da precisdo, deve-se encontrar a propor¢ao entre:

e O tamanho da substring comum mais longa entre o conteido textual extraido apds
os experimentos, e o contetdo correto (manualmente avaliado)

e O tamanho do contetido extraido pelos experimentos

Assim, a precisdo, que traz a fracdo de termos relevantes extraidos, pode ser represen-
tada da seguinte maneira (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008):

LCS(a,b).tamanho
a.tamanho

Precisao =

Para calcular a revocacgdo, busca-se a propor¢ao entre:
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e O tamanho da substring comum mais longa entre o conteido textual extraido apds
os experimentos, e o contetido correto (manualmente avaliado)

e O tamanho do contetudo correto, avaliado manualmente

A revocacado, que traz a fracao de termos relevantes que sdo extraidos, € representada
da forma abaixo (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008):

LCS(a,b).tamanho
b.tamanho

Revocacao =

Ap6s o célculo das métricas mencionadas, além de ser possivel calcular a precisdo
média e revocagdo média para cada conjunto de dados, é possivel calcular a medida F1,
que agrega os resultados de precisdo e revocagdo em um mesmo valor utilizando a média
harmonica ponderada entre ambos os valores (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE,
2008). O cdlculo é realizado da seguinte forma:

_2><P><R
' P+R

4.2 Experimentos realizados com datasets do baseline

Para validar a hipétese de que o uso de informagdes da web oculta pode auxiliar a
identificac@o de ruido em paginas web, implementou-se a solu¢do proposta em Sun, Song
e Liao (2011). Primeiramente, utilizou-se os conjuntos de dados fornecidos pelos autores
da técnica em seu trabalho. O contetido das paginas deste conjunto foi extraido e avaliado
manualmente pelos autores do baseline, e todos estes dados foram coletados do website
dos autores.

4.2.1 Descricao dos datasets do baseline

Em Sun, Song e Liao (2011) sdo utilizadas duas fontes de dados diferentes. A primeira
fonte de dados € formada por 5 conjuntos de paginas web, cada um contendo 100 p4ginas:

e Ars Technica (Ars Technica, 2012)

BBC (BBC, 2012)

Yahoo (Yahoo, 2012)

New York Times (New York Times, 2012)

Wikipedia (Wikipedia, 2012)

Além destes cinco, ainda hd um sexto elemento contendo 200 paginas aleatdrias, cha-
mado Chaos. O conteddo dessas péaginas foi extraido e avaliado manualmente pelos auto-
res da técnica.

A segunda fonte de dados é a da CleanEval, uma avaliacdo competitiva de limpeza
de paginas web (BARONI et al., 2008). As paginas existentes jd possuem o conteido
extraido corretamente para avaliagdo, permitindo que se possa utilizd-lo para testes dos
algoritmos.
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Tabela 4.1: Comparacao entre os resultados descritos em Sun, Song e Liao (2011) (BL) e
da implementacdo do baseline (IMPL-BL)

Fonte de dados P-BL | P-IMPL-BL | R-BL | R-IMPL-BL | I} — BL | Iy —IMPL — BL
Ars Technica 98.04% 96.87% 99.51% 98.36% 98.76% 97.61%
BBC 86.15% 83.55% 97.95% 89.25% 91.67% 86.30%
Chaos 96.21% 92.08% 96.10% 92.35% 96.15% 92.22%
New York Times | 99.69% 94.91% 98.16% 95.31% 98.92% 95.11%
Wikipedia 98.25% 97.46% 92.77% 91.44% 95.43% 94.36%
Yahoo 84.59% 83.83% 93.99% 83.88% 89.04% 83.86%
CleanEval 95.87% 93.60% 97.15% 92.59% 96.51% 93.10%

4.2.2 Resultados da aplicacao da técnica baseline com seus datasets

Testando a implementagdo do baseline com os conjuntos de dados dos autores, obteve-
se resultados semelhantes aos originais descritos no artigo baseline. Os resultados podem
ser visualizados na Tabela 4.1.

E possivel visualizar através da tabela que existe uma leve diferenca entre os resulta-
dos obtidos pelo autor da técnica e os resultados encontrados apds a implementacdo do
baseline. Esta diferenca se deve a uma dificuldade encontrada no momento da implemen-
tacdo: o método ndo leva em conta elementos ocultos nas paginas web, eles devem ser
removidos antes de fazer a extra¢do de contetido. Entretanto, muitos destes elementos sdo
ocultos através de elementos display:none ou visibility:hidden em folhas de estilo CSS
(Cascade Style Sheet), e definidos em arquivos externos a pagina web. Desta forma, a
pagina faz referéncia ao seu estilo através de uma classe, que é computada em tempo de
renderizagdo pelo browser. O framework utilizado para o parsing do HTML das pdginas
ndo consegue prever isto, portanto estes elementos ocultos acabaram sendo computados
em nossa implementacao, diminuindo o valor dos resultados encontrados.

Outro problema é que foram encontrados alguns dados incorretos nas fontes de dados
dos autores, ja que resultados intermedidrios incorretos, que deveriam ser extraidos como
conteddo, ndo aparecem nos arquivos resultantes dos autores.

4.3 Experimentos realizados com datasets coletados da web oculta

4.3.1 Detalhamento dos datasets de KantorskKi et al. (2012)

Introduziu-se entdo neste trabalho outros conjuntos de dados, um grupo restrito dos
dados utilizados em Kantorski et al. (2012). Os conjuntos de dados utilizados sdo:

e e4s (E4S, 2013), uma ferramenta de busca de empregos para estudantes

e missing (Missing Children, 2013), um formuldrio para busca de pessoas desapare-
cidas

e pubs (BITE, 2013), um motor de busca de bares

e drinkgenius (DrinkGenius, 2013), um formuldrio para procura de receitas e drin-
ques

e onlinerace (Online Race Results, 2013), uma busca de resultados de corridas de
carro

e posteritati (Posteritati, 2013), uma ferramenta para procura de cartazes de filmes
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e book (Bolen Books, 2013), uma busca de livros a venda
e career (Careerbuilder.com, 2013), uma ferramenta para procura de empregos

e mldb (MLDb, 2013), uma busca em um banco de dados de musica e letras

Nestes formuldrios de entrada para a web oculta, diversas combinagdes possiveis de
preenchimento sdo realizadas, ja que cada preenchimento leva a uma pagina diferente,
resultante de uma consulta em um banco de dados. Apds a submissao de cada uma destas
combinacdes, foi possivel executar experimentos com o c6digo HTML resultante.

Como estes dados ndo estavam avaliados, selecionou-se um grupo de paginas resultan-
tes apds a submissao dos formuldrios para a avaliagdo manual, definindo quais elementos
fazem parte do conteddo e quais sdo ruido. Dado o grande nimero de piginas a serem
avaliadas manualmente, foi necessdrio realizar uma amostragem deste conjunto. Para isto,
utilizou-se um intervalo de confiangca de 5 e um grau de confianga de 95%. O conteudo
correto foi entdo extraido e armazenado em um arquivo separado, para os testes a seguir.
A Tabela 4.2 mostra o detalhamento deste conjunto de dados, contendo a quantidade de
paginas utilizadas na avaliagdo.

Tabela 4.2: Detalhamento dos novos conjuntos de dados

Nome Descricao Quantidade avaliada manualmente
eds Ferramenta de busca de empregos para estudantes 239
missing Formuldrio para busca de pessoas desaparecidas 345
pubs Busca de bares 340
drinkgenius Formuldrio para procura de receitas e drinques 291
onlinerace Busca de resultados de corridas de carro 156
posteritati Ferramenta para procura de cartazes de filmes 261
book Busca de livros a venda 395
career Procura de empregos 196
mldb Busca em um banco de dados de musica e letras 294

4.3.2 Resultados da aplicacao da implementacdo do baseline aos datasets da web
oculta

ApO6s a submissdo das URLs e seus parametros obtidas dos datasets de Kantorski et
al. (2012), foram coletadas todas as paginas HTML resultantes. Para cada uma delas foi
executado o algoritmo de remocao de ruido do baseline.

Em seguida, os resultados foram comparados com os arquivos contendo a avaliacdo
manual destas piginas, e as métricas apropriadas foram calculadas. O resultado pode ser
visualizado na Tabela 4.3.

4.3.3 Execucao dos experimentos utilizando abordagem supervisionada

Buscando agregar as medidas existentes em Sun, Song e Liao (2011) com as evi-
déncias adicionais coletadas a partir do preenchimento dos formularios de acesso a web
oculta, optou-se por utilizar uma abordagem de aprendizagem de méquina.

Assim, para cada dataset existente, foram reunidas todas as pdginas HTML resultan-
tes da submissdo de formuldrios, e que tiveram seu conteido avaliado manualmente. Foi
criado entdo um arquivo, contendo todos os nodos da drvore DOM de todas estas paginas
do dataset. No arquivo, cada registro corresponde a um nodo da arvore DOM, e cada
registro contém os seguintes atributos:
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Tabela 4.3: Resultados do baseline com conjunto de dados da web oculta

Conjunto de dados | Precisao | Revocagao F1
eds 38.09% 47.75% 42.37%
missing 60.28% 90.42% 72.33%
pubs 23.34% 56.64% 33.05%
drinkgenius 41.82% 65.32% 50.99%
onlinerace 25.33% 17.06% 20.38%
posteritati 00.34% 23.46% 0.67%
book 89.05% 88.97% 89.00%
career 56.85% 83.55% 67.66%
mldb 14.91% 36.53% 21.17%

e Densidade de Texto Composta
e Soma das densidades

e QueryScore, que leva em consideragdo o nimero de correspondéncias entre ter-
mos da query e termos abaixo de um nodo, junto com todos seus descendentes e a
distancia relativa ao nodo sendo calculado.

e Numero de correspondéncias entre a query e termos diretamente abaixo do nodo
sendo analisado

e Distancia absoluta do nodo da drvore até o elemento <body>

e Rotulo de classe, indicando se o nodo € ruido ou nio.

© & ® Wweka Explorer
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

‘ Open file... H Open URL... H Open DB... H Generate... ‘ | Edit... H Save... |
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: drinkgeniusMC-FTF-Baseline-csv-unico-distancia Name: matches Type: Numeric
Instances: 91850 Attributes: 7 Missing: 0 (0%) Distinct: 75 Unique: 3 (0%)
Attributes Statistic Value
Minimum 4
‘ All | ‘ None | ‘ Invert ‘ ‘ Pattern Maximum 90
Mean 14,133
No. | Name StdDev 11.358

1[Clfilename
2|v]cetd
3|wldensity_sum

4v|query score
5|v|matches
6[v]distance

7[wlresult

Class: result (Nom) ‘V| Visualize All

Remove I I-.I I--l-...l,L,,
L T
o
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Figura 4.2: Tela de pré-processamento dos dados do software de mineracdo de dados
Weka.

Com essas informacdes agrupadas, é possivel utilizar o software de mineracdo Weka
(HALL et al., 2009) para a classificacdo dos nodos. Na Figura 4.2, pode-se ver a tela
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Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Classifier

Test options Classifier output
) Use training set
3 Supplied test set © @ weka.gui.GenericObjectEditor
O Crossvalidation wehka.classuﬁers.trees.Jaa
About
® Percentage split % |66
Class for generating a pruned or unpruned C4. m
‘ More options... ‘
Capabilities
‘(Nom) result |V‘
binarysplits [False [~
Result list (right-click for options) R |0'25 ‘
debug |Fa|se ‘vl
minNumobj [z |
numFolds [3 |
reducedErrorPruning |False ‘vl
savelnstanceData |False ‘vl
seed [1 |
subtreeRaising |True ‘vl
unpruned |False ‘vl
uselLaplace [False [~]
Open... H Save... H oK H Cancel ‘
Status
= I

Figura 4.3: Tela de parametrizacdo dos algoritmos de classificacdo do software de mine-
racdo de dados Weka.

de entrada de dados do Weka. Neste momento, podem ser determinados quais atributos
participardo da tarefa de classificacdo, além de permitir a realizac@o de tarefa de limpeza
dos dados. Estatisticas sobre os dados contidos no dataset também podem ser observadas.

Em um segundo momento, deve ser escolhido e parametrizado o algoritmo de clas-
sificacdo. A Figura 4.3 mostra este procedimento. Para este trabalho, foi utilizado o
algoritmo de classificacdo de arvore de decisdo J48 (implentacdo Java do algoritmo de
classificagao C4.5). A figura também mostra a escolha deste trabalho em relacao a divi-
sdo dos nodos em conjuntos de treinamento e de teste. A escolha foi por dividir os nodos
aleatoriamente, utilizando 66% dos mesmos para a fase de treinemento do algoritmo, € o
restante sendo utilizado para a fase de testes. Como existiam muito mais nodos ruido, o
resultado da fase de teste ¢ uma média ponderada dos resultados de cada categoria (ruido
ou nao), levando-se em consideracao os resultados de precisao e revocacao.

Por fim, apds o término do procedimento de classificacio, o software Weka mostra
a arvore de decisdo criada, como na Figura 4.4. Resultados como precisdo, revocagao,
matriz de confusdo e outros, também sao informados pelo software.

4.3.4 Resultados da aplicacao da abordagem de aprendizagem supervisionada para
datasets da web oculta

Ap6s a execugdo da abordagem supervisionada com o software Weka para todos os
datasets de Kantorski et al. (2012), pode-se visualizar os resultados obtidos na Tabela 4.4.

4.3.5 Discussao dos resultados

Ap6s a realizagdo dos experimentos descritos, pode-se comparar o resultado da sim-
ples aplicacdo da solucdo desenvolvida no baseline as piginas resultantes da submissao
de formulérios, com os resultados obtidos apds a utilizagao de informagdes de preenchi-
mento dos formuldrios. Os gréificos de comparacao das medidas de precisao e revocagao,
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Figura 4.4: Tela com arvore de decisdo resultante da aplicagcao do algoritmo de classifica-
¢do J48 a um dataset.

Tabela 4.4: Resultados da abordagem supervisionada (TP) com conjunto de dados da web
oculta

Conjunto de dados | Precisao-TP | Revocacao-TP | F1-TP
eds 98.3% 98.4% 98.3%
missing 99.7% 99.7% 99.6%

pubs 99.8% 99.8% 99.8%
drinkgenius 99.8% 99.8% 99.8%
onlinerace 99.2% 99.2% 99.2%
posteritati 99.7% 99.7% 99.6%
book 97.5% 98.3% 97.5%
career 98.7% 98.5% 98.5%
mldb 96.6% 95.6% 95.9%

gerados a partir das Tabelas 4.3 e 4.4, podem ser visualizados nas figuras 4.5 e 4.6.

Além de ficar claro que as informagdes obtidas durante o preenchimento auxiliam
na identificacdo do ruido, a discrepancia também resulta de diferentes caracteristicas dos
datasets. Nos datasets utilizados por Sun, Song e Liao (2011), grande parte das pagi-
nas HTML sao provenientes de websites de noticias. Isso faz com que grande parte do
conteudo de interesse estivesse agrupado em uma regido unica da drvore. No momento
em que a técnica proposta no baseline foi aplicada as pdginas da web oculta, o resultado
decaiu drasticamente. Isso se deve possivelmente ao formato dos dados que, neste tipo de
pagina, sdo tabulares e ndo possuem informagdes relevantes tdo concentradas quanto em
websites de noticias.

Observando-se a matriz de confusdo resultante do algoritmo de classificagdo, pode-
se perceber que os resultados da deteccdao de ruido foram positivos, ja que foi possivel
classificar nodos ruidosos com altos valores de precisdo e revocacdo. Todos os conjun-
tos de dados obtiveram valores de precisdo e revocacdo acima de 95%. Na Tabela 4.5,
podem ser observadas quatro colunas: a primeira indica nodos ruidosos que foram acerta-
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Figura 4.5: Comparacgdo dos resultados de precisdo entre o baseline e a técnica proposta
(aplicados aos datasets de Kantorski et al. (2012)).
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Figura 4.6: Comparacdo dos resultados de revocagdo entre o baseline e a técnica proposta
(aplicados aos datasets de Kantorski et al. (2012)).

damente classificados como ruidosos; a segunda, nodos ruidosos que foram classificados
como conteudo; a terceira, nodos de conteido relevante que foram corretamente classi-
ficados como contetddo; e por fim, a quarta coluna indica nodos de contetido que foram
classificados erroneamente como ruido.

A matriz de confusdo mostra que a técnica desenvolvida atinge bons resultados para
detectar ruido, mas deixa a desejar para classificar nodos de contetido em si. Isto acontece
devido ao fato de existir uma quantidade muito maior de nodos ruidosos em cada pagina,
o que, além de atrapalhar o algoritmo de classificacdo, acaba corroborando as estimativas
de Gibson, Punera e Tomkins (2005) em relacdo a quantidade de ruido existente na web.

Observando-se os resultados, pode-se ver pequenas diferencas entre os resultados para
os diferentes conjuntos de dados. Essas diferencas podem ser explicadas pelo padrdao
de nomeacdo dos rétulos utilizados nos elementos de formulario das paginas HTML de
cada dataset. Enquanto alguns datasets cont€ém rétulos com valores "humanos", outros
possuem apenas codigos gerados por algum framework. Essa diferenca faz com que
alguns datasets possuam uma query de dominio maior e mais significativa do que outros,
auxiliando no processo de deteccdo do ruido.
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Tabela 4.5: Matriz de confusio

Conjunto RR RC CC | CR
eds 44488 147 | 915 | 592
missing 30576 0 27 104
pubs 15946 0 6 28
drinkgenius | 30835 2 331 61
onlinerace 62304 172 | 255 | 306
posteritati 31005 3 46 96
book 15438 9 11 | 266
career 119437 | 1563 | 4076 | 370
mldb 14789 | 632 | 1281 | 109
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, aborda-se o problema da identifica¢do de ruido em péaginas web. Este
ruido, composto por todos os tipos de elementos ndo informativos ao usudrio final, pode
afetar negativamente o desempenho de motores de busca, indices web, e mineracdo de
dados, como classificacdo e clusterizagdo. A eliminacdo deste ruido ainda pode ser ttil
para a constru¢@o de corpora de texto, e para criar uma melhor exibicdo de paginas web
em dispositivos com tela reduzida. Diversos trabalhos concentraram esforcos neste sen-
tido, mas muitos buscam por uma estrutura especifica da pagina web para a extragdo do
conteddo ou elimina¢do do ruido.

Implementando a técnica descrita em Sun, Song e Liao (2011), observa-se que esta
nao obtém bons resultados para piginas encontradas na web oculta, a parte da web que é
acessivel apenas através do preenchimento de formulérios. Isto se deve ao fato da estru-
tura das péginas resultantes da submissao de formuldrios ser um formato tabular, j4 que
as paginas sio renderizadas dinamicamente com o resultado de uma consulta a um banco
de dados.

Propde-se neste trabalho a incorporacdo de diferentes medidas as ja existentes em
Sun, Song e Liao (2011), utilizando dados obtidos a partir da segunda fase da exploragcao
da web oculta. E possivel criar evidéncias adicionais a partir dos rétulos e valores de
preenchimento dos formulérios que dao acesso as pdginas da web oculta.

Com estas outras evidéncias, € possivel realizar a combinagdo destes novos atributos
com as métricas descritas no baseline. Todas essas informagdes servem como entrada
para um algoritmo de aprendizagem de maquina. Escolheu-se um classificador de arvore
de decisdo, que € capaz de classificar registros em diferentes classes conforme os valores
de seus atributos.

Os resultados mostrados evidenciam que a aplicacdo de um método de aprendizagem
gera uma grande melhora dos resultados para as paginas da web oculta, resultantes da
submissao de formuldrios. Com essa abordagem supervisionada, o algoritmo de classifi-
cacdo pode obter resultados médios de precisdo e revocacao acima de 95%, valores muito
superiores aos obtidos da simples aplicacdo do baseline a estes dados. Como resultado
deste estudo, um artigo foi publicado no Simpdsio Brasileiro de Banco de Dados 2013
(LUTZ; HEUSER, 2013).

5.1 Trabalhos Futuros

Apbs os experimentos executados este trabalho, € possivel identificar espaco para
diversas melhorias nos resultados. Para atingir este objetivo, seria possivel testar outros
algoritmos de classificacdo com multiplas escolhas de parametros, levando a um melhor
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entendimento das mudancas dessas propriedades na descoberta do ruido.

Além disso, pode ser desenvolvido algum parser para buscar os rétulos dos nomes
que sdo visiveis na pagina web, ao invés dos nomes HTML dos rétulos utilizados como
parametros na submissdo. Isso daria ainda mais valor aos termos existentes na query de
dominio de cada dataset. Buscar outras fontes de dados da web oculta também se torna
interessante, visto que isto diminuiria a dependéncia dos resultados aos dados obtidos de
Kantorski et al. (2012).

Ainda poderiam ser explorados outros tipos de conjuntos de dados, ndo apenas aqueles
resultantes de submissdo de formulérios. Novas evidéncias, seja da propria pidgina HTML
ou de formuldrios da web oculta, também poderiam ser criados, aumentando o nimero de
atributos como entrada para o classificador. Todas estas experimentacdes sdo vitais para
a descoberta de novas possibilidades em relagcdo ao tema abordado.



57

REFERENCIAS

Ars Technica. Ars Technica. Disponivel em http://www.arstechnica.com/. Data de
acesso: Outubro de 2012.

BAR-YOSSEEF, Z.; RAJAGOPALAN, S. Template detection via data mining and its ap-
plications. In: WORLD WIDE WEB, 11., New York, NY, USA. Proceedings... ACM,
2002. p.580-591. (WWW °02).

BARONI, M. et al. Cleaneval: a competition for cleaning web pages. In: LREC. Procee-
dings... [S.1.: s.n.], 2008.

BBC. BBC - Homepage. Disponivel em http://www.bbc.co.uk/. Data de acesso: Outubro
de 2012.

BERGMAN, M. K. The Deep Web: surfacing hidden value. JEP: The Journal of Elec-
tronic Publishing, [S.1.], v.7, n.1, 2001.

BITE. BITE pubs and bars - beerintheevening.com. Disponivel em
http://www.beerintheevening.com/pubs/. Data de acesso: Marco de 2013.

Bolen Books. Bolen Books Search. Disponivel em
http://www.islandnet.com/bolen/search.php. Data de acesso: Marco de 2013.

BURGET, R.; RUDOLFOVA, 1. Web Page Element Classification Based on Visual Featu-
res. In: INTELLIGENT INFORMATION AND DATABASE SYSTEMS, 2009. ACIIDS
2009. FIRST ASIAN CONFERENCE ON. Proceedings... [S.1.: s.n.], 2009. p.67 -72.

CAIL D. et al. 1 VIPS: a vision-based page segmentation algorithm. 2003.

Careerbuilder.com. Jobs & Job Search Advice, Employment & Careers. Disponivel
em http://jobs.careerbuilder.com/Jobseeker/Jobs/JobResults.aspx. Data de acesso: Margo
de 2013.

CHANG, C.-H. et al. A survey of web information extraction systems. Knowledge and
Data Engineering, IEEE Transactions on, [S.1.], v.18, n.10, p.1411-1428, 2006.

CHEN, L.; YE, S.; LI, X. Template detection for large scale search engines. In. ACM
SYMPOSIUM ON APPLIED COMPUTING, 2006., New York, NY, USA. Procee-
dings... ACM, 2006. p.1094-1098. (SAC ’06).

DEBNATH, S.; MITRA, P.; GILES, C. L. Automatic extraction of informative blocks
from webpages. In:. ACM SYMPOSIUM ON APPLIED COMPUTING, 2005., New
York, NY, USA. Proceedings... ACM, 2005. p.1722-1726. (SAC ’05).



58

DrinkGenius. Drink recipes database with instant search results and drinks of
celebrities. Disponivel em http://www.drinkgenius.com/advanced-search.php. Data de
acesso: Marco de 2013.

E4S. Student Jobs, Part Time Jobs, Temporary Jobs, Internships & Summer Jobs
- E4S. Disponivel em http://www.e4s.co.uk/search/jobresult. Data de acesso: Margo de
2013.

FERNANDES, D. et al. Computing block importance for searching on web sites. In:
ACM CONFERENCE ON CONFERENCE ON INFORMATION AND KNOWLEDGE
MANAGEMENT, New York, NY, USA. Proceedings... ACM, 2007. p.165-174. (CIKM
"07).

GIBSON, D.; PUNERA, K.; TOMKINS, A. The volume and evolution of web page tem-
plates. In: SPECIAL INTEREST TRACKS AND POSTERS OF THE 14TH INTER-
NATIONAL CONFERENCE ON WORLD WIDE WEB, New York, NY, USA. Procee-
dings... ACM, 2005. p.830-839. (WWW °05).

HALL, M. et al. The WEKA data mining software: an update. SIGKDD Explor. Newsl.,
New York, NY, USA, v.11, n.1, p.10-18, Nov. 2009.

HAN, J.; KAMBER, M.; PEI, J. Data mining: concepts and techniques. [S.l.]: Morgan
kaufmann, 2006.

HE, B. et al. Accessing the deep web. Commun. ACM, New York, NY, USA, v.50, n.5,
p-94-101, May 2007.

JIANG, L. et al. Learning Deep Web Crawling with Diverse Features. In: WEB
INTELLIGENCE AND INTELLIGENT AGENT TECHNOLOGIES, 2009. WI-IAT
’09. IEEE/WIC/ACM INTERNATIONAL JOINT CONFERENCES ON. Proceedings. ..
[S.L: s.n.], 2009. v.1, p.572-575.

KANTORSKI, G. Z. et al. Choosing Values for Text Fields in Web Forms. In: ADBIS
(2). Anais... [S.1.: s.n.], 2012. p.125-136.

KOHLSCHUTTER, C.; FANKHAUSER, P.; NEJDL, W. Boilerplate detection using shal-
low text features. In: ACM INTERNATIONAL CONFERENCE ON WEB SEARCH
AND DATA MINING, New York, NY, USA. Proceedings... ACM, 2010. p.441-450.
(WSDM ’10).

KOVACEVIC, M. et al. Recognition of common areas in a Web page using visual infor-
mation: a possible application in a page classification. In: DATA MINING, 2002. ICDM
2003. PROCEEDINGS. 2002 IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON. Procee-
dings... [S.1.: s.n.], 2002. p.250 — 257.

KUSHMERICK, N. Learning to remove Internet advertisements. In. AUTONOMOUS
AGENTS, New York, NY, USA. Proceedings... ACM, 1999. p.175-181. (AGENTS
’99).

LAENDER, A. H. et al. A brief survey of web data extraction tools. ACM Sigmod Re-
cord, [S.1.], v.31, n.2, p.84-93, 2002.

LEISERSON, C. E. et al. Introduction to algorithms. [S.1.]: The MIT press, 2001.



59

LI, J.; EZEIFE, C. Cleaning Web Pages for Effective Web Content Mining. In: BRES-
SAN, S.; KNG, J.; WAGNER, R. (Ed.). Database and Expert Systems Applications.
[S.L.]: Springer Berlin / Heidelberg, 2006. p.560-571. (Lecture Notes in Computer Sci-
ence, v.4080).

LIN, S.-H.; HO, J.-M. Discovering informative content blocks from Web documents. In:
ACM SIGKDD INTERNATIONAL CONFERENCE ON KNOWLEDGE DISCOVERY
AND DATA MINING, New York, NY, USA. Proceedings... ACM, 2002. p.588-593.
(KDD ’02).

LUTZ,J. A. F.; HEUSER, C. A. Descoberta de ruido em paginas da web oculta através de
uma abordagem de aprendizagem supervisionada. In: SBBD, 2013. Anais... [S.L: s.n.],
2013.

MANNING, C. D.; RAGHAVAN, P.; SCHUTZE, H. Introduction to information retri-
eval. [S.1.]: Cambridge University Press Cambridge, 2008. v.1.

Missing Children. Missing Children Clearinghouse - Missing Children - Ca-
lifornia Dept. of Justice - Office of the Attorney General. Disponivel em
http://dojapp.doj.ca.gov/missing/default.asp. Data de acesso: Marco de 2013.

MLDb. MLDb, the Music Lyrics Database - A huge song lyrics collection. Disponivel
em http://www.mldb.org/search-bf. Data de acesso: Marco de 2013.

New York Times. The New York Times - Breaking News, World News & Multimedia.
Disponivel em http://www.nytimes.com/. Data de acesso: Outubro de 2012.

Online Race Results. Online Race Results. Disponivel em
http://onlineraceresults.com/search/my_results.php. Data de acesso: Mar¢o de 2013.

Posteritati. Posteritati - Original Movie Posters from the Silent Era to the Present.

Disponivel em http://www.posteritati.com/search_results.php. Data de acesso: Marco de
2013.

RAGHAVAN, S.; GARCIA-MOLINA, H. Crawling the Hidden Web. [S.1.]: Stanford
InfoLab, 2000. Technical Report. (2000-36).

SONG, R. et al. Learning block importance models for web pages. In: WORLD WIDE
WEB, 13., New York, NY, USA. Proceedings... ACM, 2004. p.203-211. (WWW ’04).

SUN, F,; SONG, D.; LIAO, L. DOM based content extraction via text density. In: ACM
SIGIR CONFERENCE ON RESEARCH AND DEVELOPMENT IN INFORMATION
RETRIEVAL, 34., New York, NY, USA. Proceedings... ACM, 2011. p.245-254. (SIGIR
11).

VELLOSO, R. P.; DORNELES, C. F. Automatic Web Page Segmentation and Noise Re-
moval for Structured Extraction using Tag Path Sequences. JIDM, [S.1.], v.4, n.3, p.173—
187, 2013.

VIEIRA, K. et al. A fast and robust method for web page template detection and re-
moval. In: ACM INTERNATIONAL CONFERENCE ON INFORMATION AND KNO-
WLEDGE MANAGEMENT, 15., New York, NY, USA. Proceedings... ACM, 2006.
p.258-267. (CIKM ’06).



60

WANG, Y. et al. Incremental Web Page Template Detection by Text Segments. Semantic
Computing and Systems, IEEE International Workshop on, Los Alamitos, CA, USA,
v.0, p.174-180, 2008.

WENINGER, T.; HSU, W. H.; HAN, J. CETR: content extraction via tag ratios. In:
WORLD WIDE WEB, 19., New York, NY, USA. Proceedings... ACM, 2010. p.971-
980. (WWW ’10).

Wikipedia. Wikipedia. Disponivel em http://www.wikipedia.org/. Data de acesso: Outu-
bro de 2012.

Yahoo. Yahoo. Disponivel em http://www.yahoo.com. Data de acesso: Outubro de 2012.

YL, L.; LIU, B.; LI, X. Eliminating noisy information in Web pages for data mining. In:
ACM SIGKDD INTERNATIONAL CONFERENCE ON KNOWLEDGE DISCOVERY
AND DATA MINING, New York, NY, USA. Proceedings... ACM, 2003. p.296-305.
(KDD ’03).



