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Resumo

A extracao de dados em paginas Web é um importante problema que comecgou a
ganhar for¢a a partir da metade da década de 90. Um dos subdominios dessa categoria
de extragao de dados possui como foco os produtos em paginas de vendas online, dada a
riqueza de informacoes disponibilizadas pelas lojas de e-commerce, ou comércio eletronico,
em seus portais de vendas. A extragao dos dados dos produtos contidos nessas paginas,
como nomes e pregos, permite a criacdo de uma grande variedade de outras ferramentas
que facam uso de tais dados com o objetivo de fornecer uma interpretacao seméantica a
eles, como comparacoes entre precos praticados por diferentes lojas ou andlises de habitos
de consumo. Diversas abordagens tém sido empregadas para se chegar a correta extracao
dos dados de interesse das paginas, fazendo uso de uma gama variada de técnicas para
alcancarem seus objetivos, sendo que a técnica de Tree Matching apresenta grande destaque
devido aos bons resultados. Este trabalho teve como objetivo implementar e avaliar o uso da
técnica de Tree Matching para a extracao de dados de produtos, especificamente o nome do
produto, seu precgo e, porventura, o preco promocional, em paginas de comércio eletronico,
a fim de determinar sua aplicabilidade a um sistema comercial. Foram propostas melhorias
ao processo de extracao com a finalidade de reduzir o tempo de resposta e aumentar
a acuracia do algoritmo Generalized Simple Tree Matching. Resultados experimentais
demonstraram uma precisao na extracao dos dados de produtos na ordem de 93.6% sobre
as paginas contidas na base Ecommerce DB e um ganho médio no tempo de resposta na

ordem de 36% quando as paginas sao reduzidas pelos métodos propostos neste trabalho.

Palavras-chave: Extracdo de Informacgoes, Extracao de Dados Estruturados, Paginas

de Comércio Eletronico, Tree Matching.



Abstract

Web data extraction is an important issue which started becoming a strong line of
study in the mid 90s. A subdomain of that category of study is the product data extraction
from online sales pages, given the wealth of information provided by stores through their
websites. Data extraction of products contained in these kind of pages, like product name
and prices, enables the creation of a wide variety of other tools that are able to use such
data in order to provide a semantic interpretation to them, such as prices comparison
among different stores and consumption habits analysis. Several approaches have been
applied to reach the target data extraction from Web pages. These approaches, in turn,
use a wide range of techniques to reach their goals, and Tree Matching technique has great
prominence due to its good results. This dissertation aimed to implement and evaluate
the Tree Matching technique for the extraction of product data, specifically the product
name, its price and, perhaps, the promotional price, on e-commerce pages, in order to
determine its applicability to a commercial system. Improvements have been proposed to
the extraction process in order to reduce the response time and increase the accuracy of
the Generalized Simple Tree Matching algorithm. Experimental results demonstrated that
the extraction process got an accuracy of about 93.6% on pages contained in Ecommerce
Database and an average gain in response time of about 36% when the pages were reduced

by the methods proposed in this study.

Keywords: Information Extraction, Structured Data Extraction, E-commerce Web Pages,
Tree Matching.
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1 Introducao

O rapido crescimento da Web nas tltimas duas décadas fez com que ela se tornasse a
maior fonte publica de dados em todo o mundo. A diversidade de dados e, consequentemente,
as informagoes que esses dados quando organizados podem trazer é exorbitante, o que faz
da Web, dentre outras caracteristicas, uma excelente fonte de informagoes sobre os mais

diversos tipos de contetudo existentes.

Uma importante utilizacao da Web reside na criagao de portais de comércio
eletronico, os chamados portais de e-commerce. Grandes volumes de informacoes referentes
a produtos tém sido disponibilizados nos mais diversos formatos nos portais mantidos
pelas lojas especializadas no assunto. A qualidade das informagoes publicamente fornecidas
por essas lojas é bastante significativa, ja que devem ser oferecidos aos usuarios todos os
detalhes sobre os produtos vendidos, que vao desde a descri¢ao até o prego do produto, caso
contrario os consumidores online nao poderiam efetuar suas compras com a confiabilidade

e seguranca que desejam.

Em decorréncia da grande competicao entre as empresas de comércio eletrénico e da
necessidade de medicoes quanto a qualidade e integridade dos servigos oferecidos pelas lojas
online, tem sido necessario o desenvolvimento de programas que visam facilitar a busca de
produtos por consumidores, a avaliacdo dos habitos dos compradores ou para a defini¢ao de
estratégias de pregos frente aos concorrentes. Todos esses programas requerem a extracao
dos dados das paginas dos portais de comércio eletronico. O processo de extracao dos
dados é uma tarefa bastante complexa devido a diversidade de estruturas e contetidos das
paginas, ja que cada portal emprega um estilo proprio para a construcao de seu website.

Ha também a dificuldade decorrente do grande volume de paginas a serem avaliadas.

A necessidade do desenvolvimento de sistemas para a extragdo de dados em paginas
na Web surgiu na metade da década de 90, a partir da demanda das empresas e usuarios
pela busca de produtos contidos nessas paginas. Como consequéncia dessa demanda, dentre
as principais linhas de pesquisa seguidas para tal finalidade, trés delas ganharam forga

(LIU, 2011):

1. Abordagem manual: observando a propria pagina e seu respectivo coédigo-fonte,
o programador (o ser humano) identifica os padroes da péagina e escreve um pro-
grama que extrai os dados que sdo o alvo da andlise (ZHAT; LIU, 2005; LIU, 2011).
Obviamente essa abordagem nao é escalavel para um grande niimero de sites, dada
a dificuldade na analise de tamanha quantidade de paginas por um ser humano.
Além disso, sempre ha a possibilidade de que o layout das paginas seja alterado

periodicamente, o que acarretaria uma tarefa de reescrita do c6digo sempre que isso
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acontecesse;

2. Construcao de um wrapper: no contexto da extracao de informacgoes de paginas
Web, um wrapper é um programa que tem a capacidade de extrair dados de contetidos
estruturados (LIU, 2011), no caso, paginas HTML (HyperText Markup Language).
Nesse tipo de abordagem um conjunto de regras é estabelecido a partir de uma
colecao de péaginas previamente rotuladas por um processo manual, denominado
indugdo e, posteriormente, o conjunto de regras é aplicado as demais paginas (ZHAI,
LIU, 2006; LIU, 2011). Diferentemente da abordagem manual, nesta abordagem o
operador humano analisa um grupo reduzido de paginas e ¢ o wrapper, a partir das

regras inferidas desse grupo, quem vai identificar os padrdes nas paginas;

3. Extracao automatica: trata-se de uma abordagem na qual, dada uma tnica pagina
ou um conjunto de paginas como entrada, sdo aplicadas técnicas que automaticamente
encontram padroes e gramaticas provenientes da estruturagao natural dos dados
nas paginas Web (ZHAI; LIU, 2005; LIU, 2011). Como esta abordagem elimina
a necessidade de interacao manual e rotulagao, ela é altamente escalavel para a
extracao de dados e também auto-adaptavel as mudancas que podem ocorrer na

estrutura das paginas com o decorrer do tempo.

O processo da separacao, analise e da extracao de dados em paginas Web é uma
subarea de estudo de Data Mining (mineracao de dados), denominada Web Data Mining
(LAENDER et al., 2002a). A mineracao de dados é comumente definida como sendo o
processo da descoberta de padrdes ou extracao de conhecimentos provenientes da analise
de alguma fonte de dados (LIU, 2011), que pode vir a ser bancos de dados, textos, imagens

e, claro, paginas Web.

Diversas técnicas vém sendo utilizadas para a mineracao de dados em péaginas
Web. As técnicas mais comuns, segundo Liu (2011), sdo: o aprendizado supervisionado
(supervised learning), também conhecido como classificacdo; o aprendizado nao super-
visionado (unsupervised learning), também conhecido como agrupamento (clustering); o
aprendizado semissupervisionado (semi-supervised learning); a mineragao por meio de
regras de associagao (association rule mining); a mineracdo de padrdes sequenciais
(sequential pattern mining). Todas essas técnicas se encaixam nas linhas de pesquisa de
construcao de wrappers ou extragao automatica, podendo, inclusive, serem mesclas de

ambas.

O processo de mineracao de dados em paginas Web é bastante similar ao processo
de data mining tradicional, mas possui a peculiaridade de que, ao invés da analise dos
dados ser feita sobre bases ja coletadas e armazenadas, as bases de dados agora sao as
préprias paginas Web, que podem sofrer constantes mudangas. A mineracao de dados em

paginas Web envolve também a localizacao e a extragao do que é dado 1util em meio ao
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conteido das paginas, tarefa que geralmente envolve a andlise de um grande volume de
dados.

As informagoes disponibilizadas online sobre os produtos vendidos, quando extraidas
e organizadas por um servigo autonomo de captura de produtos entre lojas, que faz uso das
abordagens discutidas acima, sao muito tteis, pois funcionam como porta de entrada para
o desenvolvimento de ferramentas especializadas na analise sobre indicadores, como os
precos praticados entre lojas, medigoes de audiéncia entre paginas, estimativas de lucros,
categorizacao de produtos por quantidade de vendas, dentre outras intimeras possibilidades
de organizacao semantica desses dados. Isso tudo somente é possivel se houver a correta
extracao das informacoes pertinentes aos produtos das paginas publicas de vendas das

lojas de e-commerce.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo o estudo, a implementacao e a melhoria das técnicas
para a extracao de dados de produtos contidos em péaginas de vendas online das mais
diversas lojas especializadas no assunto. Utilizando o resultado do estudo foram identificadas
as estratégias e os algoritmos mais adequados e eficazes para a identificacao e a extracao
dos nomes dos produtos bem como seus precos e precos promocionais. Posteriormente, os
algoritmos identificados foram implementados. A avaliacao dos algoritmos foi realizada

por meio do emprego de bases de dados de paginas Web de vendas online.

1.2 Motivacao

As maiores lojas de varejo tanto no Brasil quanto no exterior vém apostando cada
vez mais em vendas realizadas pela Web, dada a comodidade e a crescente confianga dos
consumidores nessa categoria de comércio. Dessa forma, tais lojas investem em sites de

e-commerce nos quais disponibilizam seus produtos ao publico.

Toma-se como premissa que seja preciso analisar quais produtos estao disponiveis
em paginas de comércio eletronico das mais diversas lojas baseando-se na visualizagao
dessas paginas por um grande grupo de usuarios. Os usuarios desse grupo possuem
ferramentas instaladas em seus computadores que capturam as paginas de comércio
eletronico visualizadas, utilizando um navegador de Internet, e as enviam para um servidor
central, a fim de que os produtos contidos nessas paginas sejam extraidos. Empiricamente
foi determinado que o volume de paginas visualizadas por esse grupo e que chegam para
terem seus produtos extraidos seja na ordem de 1000 paginas por minuto. Diante de tal
situagao fica muito dificil a contratacao de pessoas que deem conta de tamanha vazao

de paginas sem o auxilio de uma ferramenta computacional que empregue, por exemplo,
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técnicas de Inteligéncia Artificial capazes de automatizar o processo ou pelo menos parte
dele.

Ciente dessa situacao e analisando as diversas paginas de e-commerce das mais
variadas lojas, percebe-se que, apesar do estilo proprio de cada loja em construir sua
pagina, ha claramente um padrao no que diz respeito a estruturacao dessas paginas, tanto
no que se refere a linguagem HTML, que é estruturada por natureza, quanto nas segoes
apresentadas dentro das paginas de e-commerce, sendo que a totalidade delas apresenta
uma ou mais das seguintes se¢oes, também chamadas de indicadores: produtos em detalhe,

produtos em vitrine, produtos sugeridos, produtos em carrinho e produtos comprados.

Diante de tais circunstancias é necessario a elaboracado de métodos e técnicas
capazes de determinar areas em uma pagina de vendas na Web nas quais se concentram

os dados de interesse e, posteriormente, efetuar a extracao desses dados.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Além deste capitulo introdutério, que apresenta os objetivos e motivagoes para o

desenvolvimento do trabalho, esta dissertacao se divide também em outros 7 capitulos.

O Capitulo 2 apresenta a evolucao histérica do tema proposto nesta dissertacgao,
além de destacar os principais trabalhos em cada linha de pesquisa encontrada na literatura

especializada no assunto.

No Capitulo 3 é apresentada de forma conceitual a estrutura de uma péagina Web,
bem como as formas de disposicao de conteidos em paginas, além da formalizacao do
modelo utilizado em sua construcao. Por fim, o capitulo detalha o modelo DOM, que é

uma das pecas mais importantes para a viabilizagdo das ideias propostas neste trabalho.

O Capitulo 4 possui foco na elucidacao das técnicas de Tree Matching para a
extracao de padroes em paginas Web, utilizando como estrutura para essa busca de
padroes as arvores construidas a partir do cédigo HTML das paginas. Sao apresentados
os algoritmos Simple Tree Matching, ou simplesmente STM, e Generalized Simple Tree
Matching, chamado G-STM, que sao dois algoritmos especializados na busca de padroes
em arvores, expondo-se suas principais caracteristicas e limitagoes. O capitulo termina
com a discussao de uma melhoria incorporada ao algoritmo G-STM com o intuito de
incrementar sua acuracia, adequando-o ao ambiente de atuagao proposto neste trabalho,

que sao as paginas de produtos dos portais de comércio eletronico.

Por sua vez, o Capitulo 5 apresenta as etapas do processo de extragao de dados em

paginas Web e propoe estratégias para reduzir seu tempo de resposta.

O Capitulo 6 descreve a metodologia seguida neste trabalho, os métodos utilizados,

com detalhes acerca dos parametros adotados e o material empregado para avaliagao dos
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métodos.

No Capitulo 7 sao apresentados e discutidos os resultados dos experimentos que
avaliam as etapas do processo de extragao proposto neste trabalho. Os experimentos
englobam todas as etapas, desde o pré-processamento, cujo foco é a construgdo do modelo
DOM e a reducao do tamanho das paginas, o processamento, para extragao das regioes de

dados, e o pos-processamento, cujo objetivo é a extracao dos dados dos produtos.

Por fim, no Capitulo 8 sao expostas as conclusdes do autor embasadas pelos
resultados obtidos, enumeradas as contribuicoes deste trabalho e apontados os trabalhos
futuros que podem ser desenvolvidos a partir dos resultados dos estudos apresentados

nesta dissertacao.



2 Evolucao Histérica e Principais Trabalhos

Este capitulo tem o objetivo de apresentar as fases histéricas da extracao de
informagoes em paginas Web, mostrando as evolugoes ocorridas acerca do estudo do tema

durante os anos e contextualizando o presente trabalho quanto ao estado da arte.

2.1 Evolucao Historica

O interesse por extrair objetos bem como seus atributos de paginas da Web é tao

antigo quanto a propria Web.

Desde as primeiras conexdes da ARPANet (Advanced Research Projects Agency
Network), em 1969 (LIU, 2011), até o advento da Internet e, posteriormente, sua po-
pularizacao com o surgimento da Web em 1989 (LIU, 2011), também conhecida pelo
acronimo WWW (World Wide Web), o objetivo de interligar computadores formando uma
grande rede sempre foi o de disseminar informacoes, inicialmente sigilosas quando da sua
criacdo mas que, com o passar do tempo, foi provando-se uma forma bastante eficaz de
compartilhamento de informacgoes ao publico em geral, haja vista a diversidade quanto ao

uso com que a Internet foi sendo tratada até chegarmos aos dias de hoje.

A partir dos anos 90, a consolidagdo da Web nao s6 dentro do ambiente académico
mas também em grandes corporagoes fez com que o crescente niimero de documentos
(artigos, pesquisas, documentos confidenciais) circulando dentro dos sistemas de informagao
dessas instituigoes despertassem significativo interesse publico (LABSKY, 2008) e, devido
a0 proprio processo de popularizagao da Web ocorrido com o passar dos anos, muitos desses
documentos tornaram-se publicos de fato, disseminando, dessa forma, os conhecimentos

adquiridos e desenvolvidos por essas institui¢oes.

Com o gradual aumento da quantidade de informacoes disponibilizadas na Web fez-
se necessario o desenvolvimento de ferramentas capazes de gerenciar, organizar e distribuir
tais informagoes ao publico, de forma que pudessem ser absorvidas sem grande esforco.
Assim, o primeiro documento publico descrevendo a linguagem HTML, chamado “HTML
Tags”, foi disponibilizado em 1991 na prépria Web pelo fisico e também responsével pela
criagdo da World Wide Web, Tim Berners-Lee (RAGGETT et al., 1998). A linguagem
HTML forneceu uma forma simples e estruturada de construgao de paginas Web, possibi-
litando que, a partir de entao, a Web comecasse a tomar a forma e a aparéncia a qual

conhecemos hoje, ou seja, disponibilizando informagoes na forma de paginas (Web Pages).

A natureza estruturada das paginas Web permite que duas observagoes sejam

feitas a respeito dos objetos nelas contidos, observacoes estas também compartilhadas
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por Furche et al. (2012). Primeiramente, os contetidos (ou objetos) contidos em paginas
sao tipicamente apresentados como listas, tabelas, grids, ou entao outras estruturas de
repeticao que fazem uso de um template, ou seja, um modelo comum para a organizacao
do contetido. Em segundo lugar, as paginas Web sao planejadas e construidas com o
objetivo de que os usuarios consigam identificar rapidamente os objetos e seus respectivos
atributos contidos na pagina. Por isso, as paginas procuram empregar elementos visuais
e vocabularios simplificados ao apresentarem objetos de um mesmo dominio como, por
exemplo, ofertas de produtos, nas quais sdo mostradas somente a imagem e o preco de cada
item. Essas observagoes sao de grande valia para o desenvolvimento de sistemas capazes
de extrair informacoes de paginas Web. Assim, se nos primoérdios da Web a linguagem
HTML foi concebida para sanar a preocupacao sobre a forma como as informagoes seriam
disponibilizadas ao publico, a construcao de extratores de informagoes, por sua vez, tem
como preocupacao o oposto, ou seja, a partir de paginas publicamente disponibilizadas na
Web, extrair dados de interesse nelas contidos, indexando informacgoes que fazem parte

das bases de dados anteriormente acessiveis somente ao ambiente interno de instituigoes.

Os primeiros sistemas de extracao de dados em paginas Web eram baseados em
regras de extracao integralmente construidas por processos manuais (FURCHE et al.,
2012), em outras palavras, pr meio de programas escritos por um ser humano apds este
analisar a estrutura das paginas, bem como seu codigo-fonte, buscando informacgoes visuais

que remetessem aos locais onde os dados estavam concentrados.

Durante a segunda metade da década de 90, técnicas de aprendizado de maquina
proliferaram na area da extragdo de dados (FERRARA et al.,; 2014), diminuindo signi-
ficativamente a necessidade da utilizagao de processos manuais na extragao, mas nao
chegando a elimina-los em sua totalidade. Tal mudanca, apesar de ser considerada um
grande avango (e de fato foi), trouxe consigo um empecilho: a necessidade da utilizagao de

grandes volumes de dados para o treinamento dos métodos de aprendizado de maquina.

Logo apds o ano de 2001, época na qual, segundo Labsky (2008), os conceitos de
Web Seméantica foram introduzidos, parte das pesquisas com extracao de dados em paginas
direcionaram o foco para o desenvolvimento de processos capazes de automaticamente
inserir anotacoes semanticas nas paginas, além de explorar o uso de ontologias nos processos

de extracao.

Também durante os anos 2000, mais especificamente na segunda metade da década,
surgiram técnicas que visavam a construcao de wrappers para a extragao de dados, técnicas
essas que diferenciavam entre si pela robustez e tentativa de simplificagdo do processo de
inferéncia de regras, as quais tinham por objetivo a sintetizacdo do que era util a extragao,
dentre todo o conteido da pagina. Ainda assim, tais técnicas exigiam a intervencao
humana em uma etapa inicial de rotulagao dos dados e treinamento chamada inducgao,

na qual o ser humano mostrava ao wrapper onde estavam os dados e assim, a partir dai,
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as regras podiam ser inferidas. Devido a essa etapa inicial de rotulagao e treinamento
para a construcao de regras, essas abordagens de extragao sao consideradas abordagens de

aprendizado supervisionado (LIU, 2011).

Paralelamente aos modelos de wrappers que possuiam interven¢ao humana, surgiram
tentativas de automatizagao completa do processo de extracao, seja pela confeccao de
algoritmos de construgao de wrappers de forma auténoma (ARLOTTA et al., 2003), quanto
pelo emprego de outros tipos de técnicas, como a utilizacdo de métodos de reconhecimento
de padroes visando a determinacao de regioes de interesse na pagina, para entao, dentro
de tais regioes, extrair os dados de interesse (JINDAL; LIU, 2010). As técnicas de extracao
automatizada de dados tém como grande objetivo a eliminacao completa da interacao
humana junto ao processo de extragao, mas também focam na construcao de algoritmos
autoadaptaveis as mudancgas que podem ocorrer rotineiramente na estrutura da pagina com
o passar do tempo. Abordagens dessa categoria nao trabalham com dados previamente
rotulados e precisam descobrir sozinhas quais dados devem extrair. Por esses motivos sao

consideradas abordagens de extragdo nao supervisionadas ou autométicas (LIU, 2011).

Diversos outros modelos de extracao de dados foram concebidos com o intuito
de mesclar as melhores caracteristicas das abordagens de aprendizado supervisionado
com a abordagem automatica, maximizando os pontos fortes e suprimindo as falhas de
cada uma. Tais modelos ficaram conhecidos como abordagens semi-automaticas (ASHISH;
KNOBLOCK, 1997; ESTIEVENART et al., 2006). As abordagens semi-automaticas para
a extracao de dados permitem que algumas de suas etapas sejam totalmente automatizadas
— como a localizagao de regices de interesse dentro das paginas por meio de técnicas de
reconhecimento de padrdes — mas permitem também que outras etapas possuam interagao
humana, como a consulta a um operador caso o algoritmo de extracao encontre um dado
na pagina mas fique em duvida se o mesmo é ou nao um dado de interesse ao dominio do

problema.

E importante ressaltar que, apesar das abordagens supervisionadas e semi-automati-
cas preverem intera¢ao com um ser humano, esta se da em escalas distintas e se apresenta de
forma muito mais contundente na abordagem que emprega o aprendizado supervisionado,
pois tal abordagem exige o treinamento a partir de um ntmero significativo de exemplos
previamente rotulados. A abordagem semi-automatica, por sua vez, nao exige muitos
exemplos rotulados (LIU, 2011), tampouco interagdo humana em boa parte de suas
etapas, a nao ser no que diz respeito a determinacao da seméantica dos dados extraidos
(EST IEVENART et al., 2006) pois, mesmo que uma abordagem semi-automatica se esforce
ao maximo para realizar sua tarefa de forma autonoma, ainda assim é bastante dificil que
os dados de interesse sejam extraidos corretamente sem que haja o conhecimento prévio
do dominio do problema. Por exemplo, no dominio da extracao de dados de produtos em

paginas de comércio eletronico é bastante comum que estruturas que contém repetigoes
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de padroes de construcao, tais como menus e tabelas, sejam confundidas com vitrines
de produtos por abordagens que empregam a técnica de busca por padroes sequenciais,
pois os algoritmos, caso nao possuam conhecimento prévio que os permitam diferenciar
tais estruturas, acabam por retornar todas elas como resultados validos. Assim, faz-se
necessaria a introducgao de formas de insercao de conhecimento as abordagens durante
a realizagao das sus tarefas, seja pela introducao de heuristicas ao processo de extracao
seja pela interacdo humana nos momentos em que o algoritmo gerou uma davida. E
exatamente esse tipo de interagdo que é prevista nas abordagens semi-automaticas mas

nao nas abordagens supervisionadas.

A Tabela 1 resume as principais caracteristicas das abordagens supervisionada,
semi-automatica e automatica, realcando a aplicabilidade das caracteristicas sobre cada

abordagem.

Tabela 1 — Aplicabilidade de cada caracteristica nas abordagens supervisionada, semi-
automatica e automéatica. A quantidade de check marks indica a importancia
da caracteristica a abordagem, sendo que trés check marks indicam maxima
importancia. Itens marcados com “-” indicam inexisténcia.

Abordagem Fase de trei- | Grande volume de | Eficiéncia | Eficacia
namento paginas

Supervisionada VvV Vi vV NN
Semi-automética | y/ Navs VvV NN
Automatica - VvV VvV v

As proximas secoes visam destacar os principais trabalhos desenvolvidos em cada
fase histérica da construcao do conhecimento acerca da extracao de dados em paginas Web

e contextualizar o presente trabalho quanto ao estado da arte nessa linha de conhecimento.

2.2 Principais Trabalhos

Uma forma bastante empregada na literatura para a classificacao dos trabalhos na
area da extracao de dados em péaginas Web reside no grau de interagdo humana que tais
trabalhos propoem e observa-se que esse grau de interagao é diretamente proporcional a
eficdcia de cada método desenvolvido. Abordagens com grande acuracia em seus resultados
normalmente exigem elevado nivel de interagdo humana (abordagens de aprendizado
supervisionado), enquanto abordagens com minima intervencao ou auséncia de intervencao
humana (abordagens nao supervisionadas ou automaéticas) geralmente possuem menor
eficicia. Apos a proliferacao de técnicas utilizando a abordagem supervisionada e também
a abordagem nao supervisionada ou automatica, estudos foram realizados com o intuito
de juntar as duas técnicas, dando origem a abordagem semi-automatica, objetivando a
minima interacdo com um ser humano porém com a maxima eficicia. Apesar da diversidade

de abordagens, todas elas possuem uma premissa em comum: assumem que os dados
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disponiveis na Web estao dispostos de forma estruturada nas paginas, ja que tais paginas
frequentemente sdo populadas por meio de templates que, por sua vez, sao populados por
dados provenientes de alguma base interna (FURCHE et al., 2012).

Em relacao a utilizacao das abordagens de aprendizado supervisionado, diversos
autores direcionaram o foco para a geracao de wrappers, como os desenvolvidos nos
trabalhos de Hsu e Dung (1998), Muslea et al. (1999) e Kushmerick (2000) e nos sistemas
WIEN (KUSHMERICK et al., 1997) e STALKER (MUSLEA et al., 1998). As desvantagens
desta abordagem na geracao de wrappers reside no elevado tempo que a rotulacao de
paginas exige, rotulagdo essa que consiste em indicar ao algoritmo de geracao do wrapper
aonde estao os dados de interesse em um conjunto especifico de paginas. Além disso, a
manutencao dos wrappers é custosa, ja que as paginas podem mudar de estrutura e layout
a qualquer momento. Mesmo trabalhos que tentaram resolver esse problema, como o
de Gulhane et al. (2011), exigem cerca de 20 paginas por site para a geragao de regras,
considerando que a maioria dos sites possuam uma gama de cerca de 10 modelos diferentes
quanto a estrutura visual. Uma tentativa de adaptagao automatica de wrappers a mudangas

realizadas em péaginas foi feita por Ferrara e Baumgartner (2011) e obteve relativo sucesso.

Quanto as abordagens nao supervisionadas ou automaticas, destacam-se as desen-
volvidas por Crescenzi et al. (2002), Simon e Lausen (2005), Liu e Zhai (2005), Zhai e
Liu (2006) e Jindal e Liu (2010). Os trés dltimos trabalhos utilizam uma técnica chamada
Tree Matching, que consiste em montar uma arvore em que cada no representa uma tag
do cbédigo HTML da pagina e entao comparar os nos nos diferentes niveis para que seja
determinada a similaridade entre duas subarvores distintas. Tal técnica é utilizada na
extracao de padroes dentro das paginas a fim de localizar quais regides possuem dados de
interesse. Quanto aos sistemas que utilizam essa abordagem, podem ser citados o Roa-
dRunner (CRESCENZI et al., 2001) e o EXALG (ARASU; GARCIA-MOLINA, 2003). As
abordagens nao supervisionadas geralmente sofrem uma caréncia de orientagao sobre quais
partes da pagina contém informagoes relevantes, pois as paginas Web muitas vezes possuem
partes irrelevantes ao dominio da aplicacao mas que constituem estruturas regulares, como
menus e rodapés e, devido a isso, acabam levando os algoritmos de extracao a cometerem

€ITos.

No campo da abordagem semi-automatica podem ser destacados os sistemas
Retrozilla (ESTIEVENART et al., 2006) e os trabalhos de Ashish e Knoblock (1997) e
Laender et al. (2002b). Todos eles implementam interfaces gréaficas para a comunicagao
com um usuario em alguma etapa do processo de extracao de dados que necessite de uma

minima interferéncia humana.

Métodos que fazem uso de anotac¢des semanticas bem como ontologias para a
extragao de dados podem ser encontrados nos trabalhos de Furche et al. (2012), Furche et

al. (2014), Akmal et al. (2014) e Vandic et al. (2014).



Capitulo 2. Fvolugdo Historica e Principais Trabalhos 28

Outros trabalhos que merecem destaque nao quanto a aplicabilidade das técnicas
mas devido & importancia histérica sdo os trabalhos de Garcia-Molina et al. (1997), como
exemplo de processo de extragdo manual, e Freitag (2000), como exemplo de trabalho que

utiliza aprendizado de maquina para a extragao.

2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas a evolucao historica e as principais linhas de
pesquisa desenvolvidas na area da extracao de dados em paginas na Web até o momento,
sendo destacadas as caracteristicas mais relevantes de cada abordagem. Acerca da técnica
utilizada, este trabalho baseia-se na desenvolvida por Jindal e Liu (2010) que, por sua vez,
emprega a técnica Tree Matching para a localizacao de regides de dados dentro de paginas
Web. Nesta dissertagao sao introduzidas melhorias para a adaptagao da técnica ao modelo
de negdcios ora proposto, que sao os portais de comércio eletronico, bem como otimizagoes

que visam minimizar o tempo de resposta do algoritmo desenvolvido por Jindal e Liu

(2010).

O préximo capitulo foca-se em aspectos um pouco mais formais quanto a estrutura
de paginas Web, em outras palavras, as caracteristicas de construcao de paginas Web,
as quais permitem que técnicas como a do Tree Matching possam realizar seu trabalho
com exatidao. O capitulo seguinte apresenta também o modelo DOM, que ¢é a primeira
grande pecga do fluxo desenvolvido neste trabalho e que culminara na extracao de dados

em paginas na Web.



3 Aspectos Conceituais de Paginas na Web

Dados estruturados em paginas na Web frequentemente indicam que certas regioes
das paginas contém informagoes importantes. Esses dados geralmente sao retirados de
grandes bases e sao dispostos nas paginas por meio do uso de templates e, a partir de entao,
passam a ser chamados de registros de dados ou data records (ZHAIL; LIU, 2005). Neste
capitulo sao apresentados os aspectos conceituais relacionados a estrutura das paginas
Web bem como o modelo de dados empregado em sua construcao. Este capitulo apresenta
também o modelo DOM, que é pega-chave para o desenvolvimento de técnicas de extracao

de padroes em paginas Web estruturadas na forma de arvores.

3.1 A Estrutura das Paginas na Web

As péginas disponibilizadas na Web sao construidas utilizando-se a linguagem
HTML (HyperText Markup Language). A linguagem HTML é composta por uma série de
simbolos de marcagao que dizem ao navegador Web como ele deve interpretar os textos
englobados por esses simbolos (SHANNON, 2007). A linguagem HTML ¢é dita HyperText
devido ao modo como ela permite que seja feita a navegacao entre diferentes contetidos,
que se da a partir do clique em areas especiais de texto denominadas hyperlinks. O motivo
de ser chamada hyper deve-se ao fato de a linguagem permitir que os links redirecionem
o usudrio para qualquer outro contetido na Web de maneira nao linear, ou seja, nao hé
uma ordem especifica para que os links sejam clicados (SHANNON, 2007). A linguagem
HTML também é tida como uma linguagem de markup pois as tags permitidas (estruturas
que compoem a linguagem) marcam o conteido ao qual estdo associadas, indicando que o
referido conteido compoe um determinado tipo de texto (SHANNON, 2007), tal como
negrito ou italico, por exemplo. Finalmente, HTML é tida como uma linguagem de fato
pois, assim como as demais linguagens de programacao conhecidas, é formada por um

conjunto bem definido de palavras que, juntas, formam uma sintaxe (SHANNON, 2007).

As paginas Web escritas em HTML consistem de textos, tags e links para outras
paginas, imagens ou videos. A maioria das tags HTML trabalham em pares, ou seja, uma
tag de abertura (<>) e uma tag de fechamento (</>), respectivamente (LIU, 2011).
Dentro de cada par de tags pode haver outros pares de tags, construindo-se dessa forma
estruturas aninhadas. Na linguagem HTML nao ha tags designadas para cada tipo de
dado (cadeias de caracteres, niimeros inteiros, valores binérios e assim por diante) pois a
linguagem nao foi concebida com o intuito de codificagao ou armazenamento de dados.
Sendo assim, qualquer tag pode ser usada para qualquer tipo de dado. As tags de abertura

podem também conter atributos dentro delas, os quais aplicam certos comportamentos ao
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texto que englobam, como estilos e padroes de formatacgao, por exemplo.

3.2 Disposicao de Contetdos em Paginas na Web

As paginas Web que exibem dados recuperados de bases por meio da utilizacao
de templates para a disposicao e formatacao desses dados sdo comumente chamadas de
paginas ricas em dados (LIU, 2011). Tais tipos de paginas sao o alvo deste trabalho,
pois as paginas das lojas de comércio eletronico, das quais os dados de produtos sao
capturados, se encaixam nessa categoria. Sendo assim, existem dois tipos principais de
paginas Web ricas em dados a saber (LIU, 2011):

1. Listas: péaginas com listas de dados contém diversas listas de objetos, ou seja,
repeticoes de um modelo preenchido com dados diferentes, porém de uma mesma
categoria. A Figura 1 ilustra a pagina de uma loja de vendas online contendo duas
categorias de listas de produtos, uma na horizontal (parte central da pagina) e outra
na vertical (lado direito da pagina). Dessa forma, a pagina utilizou dois templates
diferentes para dispor os dados dos produtos, constituindo, assim, duas regioes de

dados distintas.

2. Detalhe: paginas de detalhe focam somente um tnico item em especial, a fim de
apresentarem mais informagoes sobre determinado objeto. A Figura 2 exemplifica
uma pagina de detalhe de uma loja de vendas online. Tais paginas contém todas
as informacgoes de um produto, como a imagem, a descri¢do, o preco, formas de

pagamento, etc.

Frequentemente ha casos em que uma pagina Web pode apresentar tanto uma
secao de detalhe quanto uma lista, ou seja, promover uma mistura de regioes de dados,
como mostra a Figura 3. Paginas com essa disposicao dos dados exigem maior inteligéncia
por parte das técnicas de localizagdo dos dados-alvo a fim de ndo confundirem os padroes
utilizados na disposi¢do dos produtos e, consequentemente, misturarem dados de produtos

nao adjacentes na pagina.
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Figura 1 — Segmento de uma pagina de vendas na Web com dois tipos de listas: produtos
dispostos horizontalmente na regiao central da pagina e produtos dispostos
verticalmente no lado direito da pagina.
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Figura 2 — Segmento de uma pagina de vendas na Web mostrando um produto em detalhe.
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Figura 3 — Segmento de uma pagina de vendas na Web mostrando um produto em detalhe
e demais produtos em listas.

3.3 O modelo de dados

Analisando-se as paginas Web, percebe-se que a maioria delas pode ser modelada
como um conjunto de relagoes aninhadas, que sdo objetos tipados os quais permitem
desdobramentos na forma de conjuntos e tuplas (LIU, 2011). Tais objetos podem ser
definidos da seguinte maneira (JINDAL; LIU, 2010):

e H4 um conjunto de tipos béasicos, B = {By, By, ..., B}. Cada elemento B; é
um tipo atémico, ou seja, indivisivel, e seu dominio, denotado por dom (B;) é um

conjunto de constantes;

e Se T, Ty, ..., T, sao tipos basicos ou conjuntos de tipos basicos, entao 17, Ty, ..., T,] é

um tipo tupla cujo dominio dom ([T1, Ty, ..., T,]) = {[vi, va, ..., v,] |v; € dom (T})};

e Se T é um tipo tupla, entdo {7} é um tipo conjunto cujo dominio dom ({T'}) é o

conjunto de poténcia de dom (T').

No contexto das paginas Web, que nao especificam os tipos de seus dados, B; é
usualmente uma porg¢ao de texto, uma imagem, um video e assim por diante. Logo, de
acordo com as defini¢oes acima, a porcao de cédigo HTML contida no Codigo 1 poderia
ser representada pelo tipo tupla contendo dados aninhados, apresentado no Cédigo 2 e cha-

mado de produto. No Codigo 2, nome e imagemProduto, que integram a tupla produto, sao



Ot s W N

Capitulo 3. Aspectos Conceituais de Pdginas na Web 33

tipos basicos; precos é uma tupla formada pelo conjunto de tipos basicos preco e precoPromo.

<div class="produto'>
<div class="imagemProduto"><img src="imagens/forthoseabouttorock.png"/>

Imagem do produto

<p>
<div class="nome"><b><h4>AC/DC ao vivo — For Those About To Rock</hd></
b></div>

</p>

<div class="preco">R$199,90</div>

<div class="precoPromo ">R$109,90</div>
</div>

Cédigo 1 — Porc¢ao de codigo HTML especificando um produto.

produto |

nome: texto;
imagemProduto: imagem;
precos: {[ preco: ponto flutuante;

precoPromo: ponto flutuante;]}

Cédigo 2 — Exemplo de tupla com dados aninhados.

Sabendo-se da natureza estruturada das paginas Web e tendo em mente os tipos
basicos bem como os conjuntos e tuplas definidos acima, uma pagina pode ser naturalmente

representada como uma arvore contendo as seguintes especificagdes (LIU, 2011):

e Um tipo basico B; é uma arvore formada somente por uma folha, ou entao um no;

e Um tipo tupla [T7,T5,...,T,] é uma arvore enraizada em um né do tipo tupla com

n subarvores ou arvores filhas, uma para cada elemento T;;

e Um tipo conjunto {T'} é uma &rvore enraizada em um né do tipo conjunto contendo

uma subéarvore.

Uma instancia de um tipo 7' é simplesmente um elemento de dom (T'). Dessa

forma, instdncias podem ser representadas como arvores de forma que (LIU, 2011):

e Uma instancia (constante) de um tipo basico é uma arvore formada somente por

uma folha;

e Uma instancia de uma tupla [vy,ve,...,v,] é uma arvore enraizada em um né do
tipo tupla com n noés filhos ou subarvores representando os valores dos atributos

V1, V2, .., Un;
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e Uma instancia do tipo conjunto {ej,es, ..., e,} forma um conjunto de nés com n

filhos ou subarvores representando os elementos ey, €s, ..., e, do conjunto.

Uma instdncia de um tipo tupla é comumente chamada de registro (de dados)
no universo da pesquisa de extracao de dados. J& uma instancia de um tipo conjunto
¢ chamada de lista, pois em uma pagina Web os registros dentro de um conjunto sao
dispostos em uma ordem especifica. O modelo de dados descrito nesta secao permite a
traducao de uma pagina Web em uma estrutura hierarquizada na forma de uma arvore, o
que torna muito mais facil a manipulacao dos componentes da pagina, como evidencia o

modelo DOM, elucidado na proxima secao.

3.4 Modelo DOM

Quando uma pagina HTML ¢é carregada pelos navegadores mais modernos é
realizado um mapeamento da estrutura da pagina denominado documento-objeto. Neste
mapeamento, o codigo HTML da pagina é traduzido para um objeto na forma de uma
arvore, como a descrita na se¢ao anterior, onde ha um né raiz o qual é o proprietario
de todos os demais nés: elementos, textos, atributos, estilos de formatacao e, inclusive,
comentarios (W3SCHOOLS, 2014). Dessa forma, trabalhando-se com objetos, torna-se
muito mais facil o acesso aos elementos da pagina, a partir da chamada de propriedades
e métodos em qualquer linguagem, ja que tal modelo é independente de plataforma,
permitindo que programas e scripts dinamicamente acessem e atualizem o contetudo, a

estrutura e o estilo de documentos.

O DOM (Document Object Model) é uma API (Application Programming Inter-
face) que implementa o mapeamento de documentos HTML e XML (FEztensible Markup
Language). Tal API foi desenvolvida com o objetivo de facilitar o acesso e a manipulagao
de elementos contidos nesses tipos de documentos (W3, 2014), definindo sua estrutura
logica e a forma como sao acessados. Fazendo-se uso do DOM, um desenvolvedor torna-se
capaz de criar documentos e navegar pela sua estrutura, além de adicionar, modificar ou
excluir elementos e contetidos. Todos os elementos presentes em uma pagina podem ser
acessados, com pequenas restricoes a casos bastante especificos, o que faz do DOM um
modelo bastante popular no emprego de técnicas que precisam percorrer a estrutura de

paginas HTML, como é o caso da extracao de dados em paginas Web.

Para ilustrar como o DOM ¢ construido a partir de uma pagina HTML, considere-
mos a por¢ao de codigo representada pelo Codigo 3. Cada tag (<TABLE>, <TBODY>,
<TR> e <TD>) é convertida em um objeto (ou nd) na arvore. A arvore que representa o

DOM da péagina ¢ ilustrada pela Figura 4.
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<TABLE>
<IBODY>
<TR><TD>Shady Grove</TD><ITD>Aeolian</TD></TR>
<IR><TD>Over the River, Charlie</TD><ID>Dorian</TD></TR>
</TBODY>
</TABLE>

Cédigo 3 — Porcao de codigo HTML para a geragdo do DOM (NICOL et al., 2001).

=TABLE=
v
=TBODY =
\_;_
<TR=
Ty
=[D= -:TD‘.‘:d!f =[D=

Ol DICED
Charlie

Figura 4 — DOM estruturado na forma de uma arvore (NICOL et al., 2001).

Vale ressaltar que os nés criados no exemplo da Figura 4 nao representam tipos
de dados, mas sim objetos os quais possuem fung¢oes e uma identidade propria, como
elementos formadores de tabelas e elementos textuais. De acordo com Nicol et al. (2001),

o DOM, sendo um modelo de objeto, define os seguintes elementos:

e As interfaces e objetos utilizados para representar e manipular um documento;

e A seméntica de cada interface e objeto, incluindo comportamentos e atributos. E
importante salientar que a referida seméntica nao diz respeito ao significado dos
dados contidos no modelo, mas sim no papel que cada elemento desempenha dentro
da estrutura, como o tipo do né, por exemplo, que abrange nés de comentarios, nos

de texto, elementos de uma tabela e assim por diante;
e As relagoes e colaboragoes entre as interfaces e objetos.
Todo documento que segue o modelo DOM contém zero ou 1 né do tipo doctype e

zero ou mais instrucoes de processamento ou comentarios. O né do tipo documento atua
como a raiz do documento como um todo (NICOL et al., 2001). Embora o DOM néao
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especifique que o modelo deva ser implementado na forma de uma arvore, haja vista que é
um modelo conceitual que deve ser implementado da maneira mais conveniente, essa foi a
estrutura que melhor se adaptou as proposi¢oes do modelo e é utilizada amplamente em
sua construcao. Uma das mais importantes propriedades do DOM é o seu isomorfismo
estrutural. Assim, se duas implementacoes distintas do modelo sdo usadas para se criar

a representacao de um documento, ambas devem resultar no mesmo modelo estrutural.

3.5 Consideracoes Finais

Este capitulo teve o objetivo de sumarizar e formalizar as observagoes feitas a
respeito da construcao de paginas Web que as consolidam como formas estruturadas para
a exibicao de dados e que, exatamente por mostrarem-se estruturadas, permitem que
técnicas de reconhecimento de padroes e mineracao de dados possam ser empregadas em

seus conteudos.

O proximo capitulo visa justamente elucidar as técnicas baseadas na busca de
padroes contidos nas estruturas de uma pagina Web para que, a partir dai, os dados de

interesse possam ser extraidos dessas estruturas.



4 Extracao de Padroes em Paginas Web

Este capitulo apresenta inicialmente os motivos que inspiraram o uso de técnicas de
Tree Matching para a extracao de padroes, padroes estes que remetem as regioes as quais
contém registros de dados (Data Records) dentro de paginas Web, representadas na forma
de arvores como foi visto no Capitulo 3. Em seguida sao apresentadas as técnicas de Tree
Matching, comegando-se da utilizada no trabalho de Yang (1991), chamada STM (Simple
Tree Matching), apontando-se suas limitagoes, as quais contribuiram para o desenvolvimento
da técnica apresentada por Jindal e Liu (2010), chamada G-STM (Generalized Simple
Tree Matching), que é uma das bases deste trabalho e que, diferentemente de outras
abordagens, consegue lidar com listas de dados. Por fim, é proposta uma melhoria ao

algoritmo Generalized Simple Tree Matching com o intuito de aumentar sua acuracia.

4.1 Introducdo ao Tree Matching

O Capitulo 3 apresentou o modelo DOM, modelo no qual as estruturas de uma
pagina Web podem ser descritas na forma de uma arvore, também conhecida como grafo
aciclico (pois ndo possui ciclos), ndo orientado (ndo ha uma ordem especifica para percorrer
os vértices) e conezo (existe caminho entre quaisquer dois de seus vértices) (REIS et al.,
2004). A técnica Tree Matching atua sobre um tipo particular de arvore, denominada

drvore enraizada ordenada e rotulada (REIS et al., 2004).

Uma arvore é dita enraizada quando possui um unico né origem (raiz) que é fixo,
ou seja, tal né sempre sera a raiz da arvore. Por sua vez, uma arvore ¢ dita enraizada
e ordenada quando é uma arvore enraizada cuja ordem relativa dos nés filhos de um né
pai é fixa, ou seja, a ordem na qual os nés filhos de um determinado né aparecem na
arvore ¢ sempre a mesma. J& uma arvore enraizada ordenada e rotulada é aquela arvore
enraizada e ordenada a qual possui um rétulo, ou um nome, associado a cada um de
seus noés. Tendo em vista essas trés premissas, as arvores provenientes do modelo DOM,
apresentado no Capitulo 3, se encaixam perfeitamente nessa categoria de arvores e podem
entao ser analisadas por técnicas de Tree Matching. Tais arvores possuem sempre um tinico
né raiz (né cuja tag, ou pela defini¢do, rétulo, é <html>), a hierarquia entre as tags é
sempre a mesma e, por fim, todos os nds sdo rotulados visto que possuem uma tag HTML

associada a cada um deles como, por exemplo, <body>, <header>, e assim por diante.

O conceito embutido nas técnicas de Tree Matching é o de buscar avaliar similarida-
des estruturais entre regioes de uma mesma arvore enraizada ordenada e rotulada, regides
essas tomadas duas a duas, determinado-se entao uma pontuagao para cada par de noés

similares entre si, sendo que cada n6 do par pertence a uma regiao. A similaridade entre
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esses nos ¢ determinada principalmente pela comparacao da tag HTML que representa
cada né, como uma <div> ou um <[>, por exemplo. Outros elementos ou atributos, como
identificadores e classes, também podem ser levados em consideragao ao se determinar o
quao similar um né é em relacao a outro, dependendo da implementacao de Tree Matching
utilizada. Assim, quanto mais préxima for a pontuacao obtida em relagao ao niimero total
de nés de cada regiao avaliada, mais similar tais regides sao entre si. Tal conceito de
similaridade remete-nos ao reconhecimento de padroes dentro da estrutura dessas arvores,
visto que padroes sao estruturas que se repetem dentro de uma estrutura maior que as

engloba.

Assim, sabendo-se que paginas de comércio eletronico utilizam templates (modelos)
para a disposicao dos produtos e que tais templates se repetem formando listas de dados (ou
regides de dados), o motivo da utilizagdo do Tree Matching neste trabalho reside unicamente
na busca por tais padroes de dados dentro da estrutura da arvore e, consequentemente,

dentro da pagina.

A Figura 5 ilustra o objetivo do Tree Matching no que diz respeito a extracao de
padroes. A figura apresenta uma vitrine de uma pagina de comércio eletréonico contendo
trés produtos. A vitrine como um todo (representada na figura pelo contorno continuo)
corresponde a uma regiao de dados (Data Region) dentro da pagina que, por sua vez, podera
conter diversas outras regioes de dados como essa. Cada conjunto de dados, contendo
a imagem do produto, sua descricao e os respectivos precos, constitui um registro de
dado (Data Record), representado pelo contorno pontilhado na figura. A porgao de codigo
HTML que corresponde a essa vitrine estd contida no Codigo 4, no qual foram suprimidos

itens de estilo e formatacao meramente por questoes de espaco na péagina.

DOCTOR
WHO

DOUSLAS ADdwid

ADA

g

{R$ 102,03 | RS 27,90 i {R$ 19,90

Figura 5 — Vitrine contendo trés produtos. A regido de dados é representada pelo contorno
continuo enquanto os registros de dados sao representados pelos contornos
pontilhados.

O cédigo HTML contido no Codigo 4 apresenta padroes de repeticao e ordenacao
quanto as tags filhas de cada tag <li>, de forma que cada produto disposto nessa vitrine

na pagina Web ¢ constituido pelo mesmo conjunto de tags que, por sua vez, estao dispostas
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na mesma ordem, como pode ser observado pelos fragmentos destacados pelos contornos
pontilhados no cédigo. Cada conjunto de tags forma um template e sao esses templates
que a técnica do Tree Matching visa encontrar dentro da pagina, como sera visto a partir

da préxima secao.

<div id="geral divitems'>
<li crmwa\ mde="Home| Vitrine 1|1|">\break<div class="neemurc—carousel— :
: item "> :
<div class="neemurc—carousel —item—product "><div><a href="..."><img
sre="..."></a></div>
<div class="neemurc—carousel—item—divcontent ">\break
<p class="title —carousel" title="Livro\ —\ Doctor\ Who:\ The\ Vaultg
:\ Treasures\ From\ The\ First\ 50\ Years"'> :
<a href="...">Livro—Doctor\ Who:The\ Vault: Treasures\ From\ The
< Jax</p>
<div class="neemurc—carousel—item—rating "></div>
<div class="the—price ">
<span class="neemurc—carousel—item—old—price "> :
<span class="neemurc—carousel—item—old—price—label ">De:\ </span§
><span class="neemurc—carousel—item—old—price—value">R$\
179,00</span>
</span><br><span class="price—carousel ">R$\ 102,03<span>\ no\
boleto</span></span>
</div>
<div class="price—carousel "><span>ou\ 5x\ de\ R\$\ 21,48\ sem)
juros</span></div>
Do</diva</diva</div>
c</li>

:<li crmwa\ mde="Home| Vitrine 1|2]'><div class="neemurc—carousel—item"> :

: <div class="neemurc—carousel —item—product "><div><a href="..."><img :
sre=" ... "></a></div>

<div class="neemurc—carousel—item—divcontent "> :

<p class="title —carousel" title="Livro\ —\ Doctor\ Who:\ Eleventh) -:

Doctor "> :

<a href="...">Livro—Doctor\ Who: Eleventh\ Doctor’s\ Sonic.. .</a><§
/>

<div class="neemurc—carousel—item—rating "><img src="..."> <span>(3):
</span></div> :

<div class="the—price">
<span class="neemurc—carousel—item—old—price "> :
<span class="neemurc—carousel —item—old—price—label ">De:\ </span:
><span class="neemurc—carousel—item—old—price —value">R\$\
32,90</span>
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</span><br><span class="price—carousel ">R\$\ 27,90</span>
</div>
<div class="price—carousel "><span>ou\ 1x\ de\ R\$\ 27,90\ sem)
juros</span></div>
</ div></div></div>
1</ 1i>

§<li crmwa\_mdc="Home| Vitrine 1|3]|"><div class="neemurc—carousel—item ">
<div class="neemurc—carousel —item—product "><div><a href="..."><img
sre=" ... "></a></div>
<div class="neemurc—carousel—item—divcontent "> :
<p class="title —carousel' title='"Livro\ —\ Doctor\ Who:\ Shada\ —\ :
A\ Aventura\ Perdida\ de\ Douglas\ Adams"> :

<a href="...">Livro—Doctor\ Who:Shada—A\ Aventura\ Perdida\ de...:
</ a></p> :
<div class="..."><img src="..."> <span>(8)</span></div>

<div class="the—price">
<span class="neemurc—carousel—item—old—price "> :
<span class="neemurc—carousel —item—old—price—label ">De:\ </span:
><span class="neemurc—carousel —item—old—price —value">R\$\
39,90</span>
</span><br><span class="price—carousel ">R\$\ 19,90</span>
</div>
<div class="price—carousel "><span>ou\ 1x\ de\ R\$\ 19,90\ sem)
juros</span></div>
<span>Veja\ em\ </span> <span>outras\ lojas</span></a>
</div></div></div>
</ 1i>

Cédigo 4 — Porgao de codigo HTML constituindo uma vitrine que contém trés produtos.

4.2 Simple Tree Matching (STM)

O algoritmo Simple Tree Matching (STM) foi inicialmente proposto para a compara-
¢ao entre dois programas de computador no campo da engenharia de software (ZHAI; LIU,
2005). O STM avalia a similaridade entre duas arvores 4 e B a partir da determinagao da
correspondéncia méaxima (matching) entre elas, fazendo uso de técnicas de Programacao
Dinamica com complexidade O(ninsy), onde ny e ny sdo os tamanhos das arvores A e B

respectivamente.

A Programagao Dindmica pode ser definida, simplificadamente, como recursao
com apoio de uma tabela (PARBERRY, 1995). Ao invés de todos os subproblemas de um
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problema maior serem resolvidos de forma recursiva, tais subproblemas sao resolvidos
sequencialmente e suas soluc¢oes sao armazenadas em uma tabela que auxiliara na com-
posigao do resultado final (PARBERRY, 1995). A técnica da Programacao Dindmica é
particularmente util em problemas nos quais se faz necessario o conceito de "dividir para
conquistar'. Assim como em um algoritmo recursivo, também na Programacao Dindmica
cada instancia do problema ¢ resolvida a partir da solugdo de instancias menores, ou seja,
de subinstancias da instancia original, mas a caracteristica distintiva da Programacao
Dindmica em relagdo a recursao simples é a tabela que armazena as solugoes das varias
subinstancias (FEOFILOFF, 2014). O segredo, portanto, é resolver os subproblemas na
ordem correta para que, sempre que a solugdo de um subproblema se fizer necessaria,
ela ja esteja disponivel na tabela de resultados. Um algoritmo puramente recursivo, em
outras palavras, aquele que nao é estruturado de forma a usar Programacao Dindamica, é
tipicamente ineficiente para problemas como o apresentado neste trabalho, isso porque
refaz, muitas vezes, a solucao de cada subproblema, dado que cada nivel da arvore necessita
de comparagoes entre todos os nos filhos dos niveis inferiores e o resultado das comparagoes

deve ser elevado ao nivel imediatamente superior.

Trés definigoes sdo importantes para o entendimento dos conceitos contidos no

algoritmo Simple Tree Matching. Sao elas:

1. Definigdo de mapeamento entre duas arvores: sejam A e B duas arvores e i e j o
i-ésimo e o j-ésimo n6 de A e B, respectivamente, quando a arvore é percorrida em
pré-ordem. Um mapeamento M entre a arvore A, de tamanho m, e a arvore B, de
tamanho n, é um conjunto de pares ordenados (i, j), sendo um elemento de cada

arvore, que satisfazem as seguintes condigoes, para todo (i, j1), (i2, jo) € M:

® i, = iy Se, e somente se, j; = jo;
e 1, estd a esquerda de iy se, e somente se, j; estiver a esquerda de jo;

e i ¢ um ancestral de i, se, e somente se, j; for um ancestral de 7.

2. Definicao de matching méaximo: sejam A e B duas arvores e i1 € A, j € B dois
noés contidos nas arvores A e B respectivamente. O matching entre duas arvores
¢é definido como o mapeamento M, como definido acima, tal que, para todo o par
(1,7) € M, em que 7 e j ndo sao nés raizes, o par (pai(i), pai(j)) € M. O matching

maximo é o mapeamento que contém o nimero maximo de pares;

3. Defini¢ao do nimero de pares no matching maximo: também chamado, neste trabalho,
de pontuacao de matching ou valor de matching, trata-se de um refinamento da defi-
nicao anterior. Assim, sejam A = R4 : (A1, Ao, ..., A) e B= Rp : (B, Bs, ..., By)
duas arvores enraizadas ordenadas e rotuladas, onde R4 e Rp sdo as raizes de A

e B, e A;, B; sao a i-ésima e a j-ésima subdrvore percorridas em pré-ordem no
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primeiro nivel (nivel logo abaixo da raiz) de A e B respectivamente. Seja Wy 5 o
namero de pares no matching maximo entre as arvores A e B. Se R4 e Rp contiverem
simbolos idénticos, Wy g é dado por m({Ay, As, ..., Ap), (B1, Ba, ..., B,)) + 1, em
que m((Ay, Ag, ..., Ap) , (By, B, ..., B,)) é o nimero de pares no matching maximo
entre (Ay, Ag, ..., Apm) e (By, Bs, ..., B,). Se Rx e Rp contiverem simbolos distintos,
Wap=0.

Assim, a determinacao do valor de Wy g pode ser resumida da seguinte maneira,

com uso da Programacao Dinamica:

_]o se R4 # Rp
m((Ay, As, ..., A, (B1, Ba, ..., B,)) + 1 caso contrério;

J& m, por sua vez, é obtido da seguinte maneira:

m({A1, As, ..., Ap) , (B1, Ba, ..., By)) =
max(m((As, Az, ..., Am-1) , (B1, Ba, ..., Bu_1)) + Wa,, B,
m({Ay, As, ..., A) , (B1, Ba, ..., By_1)),
m({Ay, As, ..., A1), (B1, Ba, ..., Bn))).

O Algoritmo 1 foi desenvolvido tomando-se como base as defini¢bes acima, nas
quais os referidos simbolos sao as tags HTML que rotulam cada n6. As raizes das arvores
A e B sao comparadas primeiramente (linha 2). Se as raizes contiverem simbolos distintos
(Ra # Rp), entdo as arvores nao sao correspondentes (nao ha matching) e Wy p = 0.
Por outro lado, se as raizes contiverem simbolos idénticos, entao o algoritmo encontra,
recursivamente, o nimero de pares no matching maximo entre as subarvores filhas no
nivel logo abaixo das raizes de A e B e o salva na matriz W (linha 16), que faz o papel da

tabela na Programacao Dindmica.

A matriz auxiliar M é criada no algoritmo com uma linha e uma coluna extra, que
sao preenchidas com valores zero (linhas 8 a 13). Isso se d4 meramente por uma questao
de simplificagao na implementacao do algoritmo, a fim de que fosse evitado o uso de
estruturas condicionais extras na fungdo max para a obtencdo do matching maximo (linha
16). A matriz M funciona como um artificio para que o niimero de pares que formam o
matching maximo entre os nés comparados va sendo acumulado da esquerda para a direita,

de cima para baixo, conforme for sendo calculado (linha 16) em cada interagao, até que
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chegue ao ultimo elemento de M (M/m, n/), o qual conterd, consequentemente, o valor
do matching maximo dentre todas as subarvores filhas de A e B, considerando que A e B

possuam m e n subarvores filhas, respectivamente.

Algoritmo 1: SimpleTreeMatching(A, B)

Entrada: arvores A e B
Saida: pontuacao de similaridade entre as arvores A e B

1 inicio

2 se raizes de A e B contém simbolos distintos entao

3 ‘ retorna 0;

4 fim

5 senao

6 m < numero de subarvores filhas no primeiro nivel de A;
7 n <— nuamero de subarvores filhas no primeiro nivel de B;
8 para i=0 até m faga

9 | MJi, 0] - 0;

10 fim

11 para j=0 até n faga

12 | M0, j] + 0;

13 fim

14 para i=1 até m faga

15 para j=1 até n faga

16 Mli, j] < max(Ml[i,j — 1], M[i — 1,4], M[i — 1,5 — 1] + Wi, j]);
17 onde Wi, j] < SimpleTreeMatching(A;, B;)

18 fim

19 fim

20 retorna M[m,n| + 1;

21 fim

22 fim

Logo, dados dois nés contidos em niveis equivalentes nas arvores A e B, a matriz
W armazenard, para cada nivel da recursdao (o que equivale ao nivel da arvore em que a
andlise estd sendo feita), o valor do matching méximo calculado para cada um dos pares
de subarvores ((4;), (B;)) filhas de A e B, onde 0 <i <ne 0 <j < m, para que, entao,
o algoritmo selecione aqueles mais similares a fim de que componham o matching maximo
de A e B, o que equivale ao calculo de m na terceira definicao. O Algoritmo 1 é chamado
para cada nivel das arvores de entrada, até que o nivel com os nés folha seja atingido, haja
vista que para se obter o matching maximo de uma subdrvore é necessario primeiramente
obter o matching maximo das suas filhas, das filhas dessas filhas e assim por diante até o
nivel das folhas. Quando tal fato ocorre, os resultados comecam a ser retirados da pilha de
recursao e sao devolvidos para o nivel imediatamente acima, a fim de serem armazenados

na matriz W do referido nivel.

Nota-se que o algoritmo nao prevé comparacoes entre nos de niveis diferentes, tam-

pouco permutacoes de nds nos mesmos niveis, ou seja, o algoritmo foca-se exclusivamente
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em computar a similaridade entre duas arvores e nao a quantidade de modifica¢des que
uma arvore deve sofrer a fim se que se transforme em outra por meio de operagoes de
insercao, permutacao ou exclusao de nés, o que elevaria a complexidade de tempo do
algoritmo para O(njnghihy) (ZHAT; LIU, 2006) contra uma complexidade de tempo na
ordem de O(nins) obtida pelo STM, onde n; e ny sdo os nimeros de nés das arvores A e

B e hy e hy sdo as profundidades maximas das arvores A e B.

4.2.1 Exemplo de execucao do Simple Tree Matching

A fim de simular a execugao do Simple Tree Matching, sao utilizadas como exemplos
as arvores A e B representadas pela Figura 6, que possuem como suas raizes os nés N1 e

N15, respectivamente.

(A)

N6 N7 N8 N9 NI10 NI1§8 N19 N20| N21

N12 NI3 N14 N22

Figura 6 — Arvores A e B como exemplo de execucao do algoritmo STM (ZHAT; LIU,
2005).

Para determinar o matching méximo entre as duas arvores (A e B), suas raizes
N1 e N15 sao as primeiras a serem comparadas e, como possuem simbolos idénticos,
M, 15[4,2] + 1 é retornado como o valor do matching maximo entre as arvores A e B (linha
20 do Algritmo 1), onde 4 e 2 sdo as quantidades de subarvores filhas das raizes N1 e N15.
No Algoritmo 1, linha 16, a matriz M; ;5 (representada pela Tabela 2) é computada com
base na matriz Wi 15 (representada pela Tabela 3), em que cada entrada W j5(i, j], por
sua vez, € o matching maximo entre a i-ésima e a j-ésima subarvore filha de N1 e N15,
respectivamente, no nivel logo abaixo das raizes. As matrizes representadas pelas Tabelas
4 a 7 mostram o processo recursivo de determinacao do matching entre as subarvores
filhas de N1 e N15 até o nivel dos nos folha, nos quais as células mais relevantes estao
sombreadas. Nota-se que as linhas e colunas com valores iguais a zero nas tabelas que
representam as matrizes M sao provenientes das inicializacOes efetuadas pelas linhas 9 e

12 no Algoritmo 1.
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Tabela 3 — Matriz W com as compara-
¢oes entre os nés N2-N16, N2-
N17, N3-N16, N3-N17, N4-
N16, N4-N17, N5-N16 e N5-

Tabela 2 — Matriz M para calculo do
matching entre os nos 1 e 15.

0| N16 | N16 a N17 N17, para o célculo dos valo-
0 0 0 0 res da Tabela 2.
N2 0 3 3

N16 | N1

N2aN3 | 0| 3 5 - 36 07
N2aN4 |0 3 5 N3 0 5
N2aN5|0 3 6 Nd 5 i
N5 0 3

Tabela 5 — Matriz W com as compara-
¢oes entre os n6s N11-N20 e
N11-N21, para o célculo dos

Tabela 4 — Matriz M para calculo do
matching entre os nds 5 e 17.

0| N20 | N20 a N21 valores da Tabela 4.
NITTo 2 T N2 [ o1
N11 2 0

Tabela 7 — Matriz W com as compara-
¢oes entre os nos N12-N22,
N13-N22 e N14-N22, para o

Tabela 6 — Matriz M para calculo do
matching entre os nos 11 e

20. calculo dos valores da Tabela
0 [ N22 6.
0 0 0
N12 0 1 N2 sz
N12a N13 | 0 1 N3 0
N12a N14 | 0 1 N14 0

Sabendo-se que a pilha de recursao do Algortimo 1 comeca a ser esvaziada sempre
que um nivel de nos folha é atingido, sao tomadas como ponto de partida, a fim de
exemplificacao, as subarvores N12, N13 e N14, filhas da subarvore cuja raiz é o n6 N11
e a subarvore N22, filha da subarvore cuja raiz ¢ N20. O algoritmo realiza as seguintes
comparagoes entre os nos, sempre formando pares entre nos de arvores distintas, ou seja,
um noé filho da subdrvore N11 e um noé filho da subarvore N20: N12-N22, N13-N22 e
N14-N22. O resultado dessas comparacoes esta disposto na Tabela 7. Como somente os
nos N12 e N22 possuem tags idénticas, a célula que representa essa comparacao recebe
valor 1, sendo que as demais recebem valor zero. Os valores dispostos na Tabela 7 sao
entao utilizados para a composicao da matriz M, representada pela Tabela 6, por meio da
formulagao apresentada na linha 16 do Algoritmo 1. Como houve similaridade somente
entre os nés N12 e N22, o valor do matching méximo entre as subarvores filhas de N11 e

N20 ¢ igual a 1, como explicita a célula sombreada pertencente a Tabela 6.
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Com o término da execucao do algoritmo nesse nivel da recursao, o valor do
matching maximo recém calculado é entao transportado para o nivel imediatamente acima,
sendo acrescido de 1 unidade, ja que além da similaridade calculada entre os filhos de N11
e N20, os préprios nés N11 e N20 sdo similares (linha 20 do algortimo), como evidencia
a célula sombreada na matriz representada pela Tabela 5, matriz essa que mostra as
comparagoes entre os nés filhos de N5 e N17. Tal esquema de programacao deixa claro
que as comparacoes entre os nés N5 e N17 devem ser efetuadas somente apds serem feitas
as comparacoes entre os filhos desses nés pois, caso contrario, nao haveria uma forma de
se saber quais os valores do matching desses filhos, fato esse que justifica o emprego da

recursao no algoritmo.

Com a Tabela 5 devidamente preenchida, calcula-se entao o matching maximo
entre os n6s Nb e N17. Primeiramente, verifica-se o matching entre os nés N11 e N20, que
ja foi calculado e, de acordo com a Tabela 5, possui valor 2. Tal valor é entdao carregado
para a céula imediatamente a direita e, como o matching entre os nés N11 e N21 possui
valor zero (os nés nao sao similares entre si), o valor do matching maximo entre os filhos
de N5 e N17 é 2, o que é verdade, j& que somente os pares de nés (N12, N22) e (N11, N20)

sdo similares.

Da mesma forma como foi feito para os nés N11 e N20, o valor do matching maximo
entre N5 e N17 é trasportado para a matriz W do nivel de recursao imediatamente acima,
acrescido de 1 unidade (célula sombreada N5-N17 na Tabela 3). As demais células apre-
sentadas na Tabela 3 que possuem valor diferente de zero sao provenientes da comparacao
entre os n6s N2 e N16 (valor 3), N3 e N17 (valor 2) e N4 e N16 (valor 2), calculados da

mesma forma que os demais valores apresentados até aqui.

O valor final do matching maximo, ou seja, o nimero de pares no matching maximo
entre as arvore A e B, como evidencia a célula sombreada na matriz representada pela
Tabela 2, é igual a 6. Vale ressaltar que, apesar das subarvores N3 e N17 possuirem certa
similaridade entre seus nos, o objetivo do algoritmo é calcular o matching maximo entre
subarvores, de forma que, como o matching maximo da subarvore cuja raiz é N5 ja foi
obtido na comparacao com a subarvore cuja raiz ¢ N17, o matching entre N3 e N17 nao faz
parte do matching final, caso contrario estaria sendo computado em duplicidade. Outro
ponto a se considerar é que o matching deve ser computado apenas uma vez para cada
subarvore em relagao aquela que for mais similar a ela. Por isso, o matching entre as
subarvores N4 e N16 nao é levado em consideracao no calculo do matching maximo, pois

ele ja foi considerado durante a comparagao entre N2 e N16 (valor 3 é maior que valor 2).

4.2.2 Limitacoes do Simple Tree Matching

Antes das limitagoes do algoritmo Simple Tree Matching serem discutidas, o

conceito de listas no contexto das paginas Web sera definido. Listas sdo denominadas
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como repeticoes sucessivas e contiguas de um mesmo padrao, ou seja, de um mesmo
template. Basicamente, as listas seguem o mesmo conceito de regides de dados, que ja
foram definidas anteriormente. Esta secao emprega tal terminologia devido a literatura
especializada se referir desta maneira no que diz respeito as limitagoes que sao discutidas

aqui.

Apesar do algoritmo Simple Tree Matching ter sido desenvolvido com a finalidade
de encontrar padroes em arvores e listas nao serem nada além do que repeticoes sucessivas
de padroes, o tamanho variavel de listas dentro de uma pagina prejudica o resultado desse
algoritmo caso algumas consideragoes extras nao sejam adicionadas. As arvores A e B da
Figura 7 sao tomadas como exemplos para elucidar o problema. Se o algoritmo Simple Tree
Matching fosse aplicado somente da maneira como foi descrito na Secao 4.2, a pontuacao
de matching obtida a partir da comparagao entre as duas subarvores ilustradas na figura

nao refletiria a realidade.

a e Listalﬁu a
];"'/’/\j‘m"fﬂ; e :-\1‘ ];/__,..-"\\
S :,» Rt
Al ol m#
ng g::d{ldddd: fig w'uc:
A AT HY RN
hixyxyileeeeee hizx yx ¥y v xvyilel
l"l'l'!l'l' ——————————— RO APRONORARARRONG ——
Arvore A Arvore B

Figura 7 — Arvores A e B exemplificando as limitacoes do algoritmo STM na deteccéo de
listas. Adaptado de Jindal e Liu (2010).

Facilmente é possivel observar que os nés filhos de b tanto da arvore A quanto da
arvore B constituem padroes. O mesmo ocorre com os nos filhos de ¢. As arvores A e B
possuem os mesmos padroes em suas listas, contudo a quantidade de itens pertencentes a
essas listas nao é a mesma. O algoritmo apresentado na Sec¢ao 4.2 conseguiria correlacionar,
por exemplo, somente os dois primeiros conjuntos de nés filhos de b das duas subarvores,
mas nao os dois tltimos filhos de b pertencentes a arvore B, ja que estes tltimos nao possuem
itens relacionados na mesma posicao na arvore A. Tal fato, influenciaria negativamente
na pontuacao obtida ja que, se expandirmos tal conclusao também aos filhos de ¢, de um
total de 23 nés na arvore A e 19 nds na arvore B, obteriamos uma pontuacao igual a 13,
o que corresponde a aproximadamente 57% de matching em relagao a arvore com maior
nimero de nés, indicando baixa similaridade, j4 que mais de 40% dos nds ficaram de fora

do matching.

A préxima secao apresenta o algoritmo Generalized Simple Tree Matching, desen-
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volvido com o objetivo de sanar as deficiéncias do algoritmo Simple Tree Matching quanto

a deteccao de listas.

4.3 Generalized Simple Tree Matching (G-STM)

O algoritmo Generalized Simple Tree Matching, proposto por Jindal e Liu (2010),
tem o objetivo de adaptar o algoritmo Simple Tree Matching para que o tamanho varidvel
de listas em paginas Web nao influencie negativamente na pontuagao obtida durante a

comparagao entre duas arvores construidas a partir dessas paginas.

Sendo assim, é necessario incluir no algoritmo Simple Tree Matching, apresentado
na Se¢ao 4.2, uma funcao responsavel pelo tratamento de listas com tamanhos variaveis,
logo apds o término do cédlculo das pontuagoes de cada conjunto de subarvores filhas de
duas arvores A e B dadas como entrada. Sao essas pontuacoes preliminares que fornecem
os subsidios necessarios a funcao de deteccao de listas a fim de que ela faca as devidas
adaptagOes as pontuacoes finais. A estratégia para a deteccao de listas emprega uma
técnica de construcao de expressoes regulares que generalizam os ndés pertencentes as
listas, incluindo simbolos opcionais e representacoes de repeti¢oes, mantendo somente uma
instancia (elemento) da lista que fard o papel de representante das demais, para que seus

tamanhos variaveis nao sejam mais um empecilho a deteccao de padroes.

O Algoritmo 2 mostra o pseudo-codigo do novo algoritmo, que é chamado de
“Generalized” Simple Tree Matching porque é capaz de lidar com quaisquer tamanhos de
regioes de dados, generalizando as listas contidas nas paginas Web. No mais, o algoritmo
Generalized Simple Tree Matching funciona da mesma forma que o Simple Tree Matching,
comparando pares de subarvores e determinando suas pontuagoes de similaridade por
meio do emprego da Programacao Dindmica. Percebe-se que a linha 19 do Algoritmo 2
faz chamada a uma funcao especializada na deteccao de listas, a qual faz uso da matriz
W como forma da funcao detectar onde se encontram as listas dentro da estrutura das
arvores que estao sendo comparadas. A matriz auxiliar M, por sua vez, utiliza agora a
matriz W apds os ajustes das pontuagoes, a fim de que o calculo do nimero de pares
no matching maximo ja seja feito com as pontuacoes corretas. Observa-se também que
o algoritmo retorna agora, além da pontuacgao do matching entre duas subarvores, dois
outros valores: nodes, e nodesg. Os dois novos valores, que também sao armazenados
na matriz W, refletem a quantidade normalizada de nds, que é utilizada na deteccdo das

listas, como serd visto adiante.

4.3.1 A Funcao de Deteccao de Listas

A funcao de detecgao de listas foi a principal inovagao inserida no algoritmo STM

para que ele se tornasse o G-STM. A ideia béasica dessa funcao, apresentada no Algoritmo
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Algoritmo 2: GeneralizedSimpleTreeMatching(A, B)
Entrada: arvores A e B
Saida: pontuacgao de similaridade entre as arvores A e B, quantidade de nds na
arvore A e quantidade de nés na arvore B

1 inicio

2 se raizes de A e B contém simbolos distintos entao

3 ‘ retorna (0, A.nodes, B.nodes);

4 fim

5 senao

6 m < numero de subarvores filhas no primeiro nivel de A;
7 n < numero de subarvores filhas no primeiro nivel de B;
8 para i=0 até m faga

) | MJi, 0] + 0;

10 fim

11 para j=0 até n faga

12 ‘ M]I0, j] + 0;

13 fim

14 para i=1 até m faga

15 para j=1 até n faga

16 | Wi, j] < GeneralizedSimpleTreeMatching(W, A;, B;);
17 fim

18 fim

19 (W, nodes a,nodesg) < DetectaListas(W, A, B);

20 para i=1 até m faga

21 para j=1 até n faga

22 | M, j] = max(Mli,j — 1], M[i — 1, 5], M[i — 1, j — 1] + Wi, j].score);
23 fim

24 fim

25 retorna (M[m,n] + 1, nodes 4, nodesg);

26 fim

27 fim

3, é utilizar a matriz W, que contém o valor do matching proveniente das comparagoes
entre todas as subarvores filhas de uma arvore A com as filhas de uma arvore B, para
determinar quais subarvores de A sao similares as de B. A cada subarvore filha de A similar
a uma filha de B é atribuido um simbolo tnico e a cada subarvore distinta atribui-se um
simbolo diferente. O resultado dessa atribuicao sao duas cadeias de simbolos, uma para
as subarvores filhas de A e outra para as subarvores filhas de B. Ambas as cadeias sao

utilizadas na geracao de graméaticas, que auxiliarao na detecgao de listas.

Um ponto a ser ressaltado no algoritmo é o conceito de similaridade entre subarvores
aplicado na linha 16, o qual determina se um par de subarvores recebera ou ndo um mesmo
stimbolo. Tal conceito difere do conceito de similaridade aplicado aos Algoritmos 1 e 2,
que consideram somente as tags HTML contidas nos nos analisados e determinam as

pontuagoes que serao armazenas em W. Na atribuicao de simbolos, além das tags serem
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Algoritmo 3: DetectaListas(W, A, B)
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Entrada: matriz W, arvores A e B

Saida aneifisigams t idpdeada

de nés da arvore A e quantidade ajustada de nés da arvore B

inicio

k < numero de linhas da matriz W,
n <— numero de colunas da matriz W,
Define-se uma matriz temporaria W, .., contendo k linhas e n colunas em que
Whormli, j] contém a pontuagao normalizada da i-ésima subéarvore filha de A
(S4,) e da j-ésima subarvore filha de B (Sp,).
para i=1 até k faca
para j=1 até n faga
‘ Whormlt, j| <= Wi, jl.score/max(W i, j].nodes 4, Wi, j].nodesg);
fim
fim
para i=1 até k faga
para j=1 até n faga
SCor€norm — Whormli, 71
max g, <— max(Worm(i, 1..n]);
maxg; < max(Whorm[1..k, j]);
// max 4, (maxp;) é a pontuacdo normalizada méxima que a subarvore
Sa, (Sp,) possui com qualquer subarvore filha da arvore B (A)
S€ SCOTCnorm > Ti € SCOTCropm/MAT A, > Ty € SCOTEpnorm /MATR; > T
entao
Sa, eS8 B; sao consideradas similares, entao recebem um mesmo

simbolo
fim

fim
fim
para todo Su, e Sp;, que nao receberam simbolos faga
‘ Sa, e Sp; recebem simbolos distintos
fim
string; < cadeia formada pelos simbolos dados as subarvores filhas de A;
strings < cadeta formada pelos simbolos dados as subdrvores filhas de B;
ga < GeraGramatica(string,);
gp < GeraGramatica(strings);
se ga possui 0s mesmos padroes “+7 que gg entao
‘ retorna (W, nodes,nodesg) < AtualizaW (W, ga, g5);
fim
senao
‘ retorna (W, A.nodes, B.nodes);
fim

fim
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idénticas, sao utilizadas também pontuacoes normalizadas, calculadas e armazenadas na
matriz W, (linha 7), para que discrepancias resultantes de diferentes tamanhos de
subarvores sejam atenuadas. Entende-se por pontuacoes normalizadas a razao entre a
pontuacao (matching) armazenada em W na posigao referente ao par comparado e o
nimero maximo de nés dentre as subarvores que formam o par. Cada posi¢ao da matriz

W tera uma posicao correspondente contendo a pontuacao normalizada na matriz W, .

O Algoritmo 3 pode ser dividido em duas partes. A primeira, que engloba as linhas
2 a 25, ¢é especializada em gerar as cadeias de caracteres a partir das subarvores filhas de
cada arvore fornecida como entrada, dispondo os simbolos atribuidos a cada subarvore
lado a lado na ordem em que aparecem. A segunda, que se estende da linha 26 até a
linha 33, tem o objetivo de construir as gramaticas que descrevem as cadeias de caracteres
geradas pela primeira parte e entao analisar as expressoes regulares que representam as
gramaticas a fim de saber se ha equivaléncias entre elas. A geracao das expressoes regulares

serd abordada na préxima secao.

Assim, para que duas subarvores recebam o mesmo simbolo, declarando-as similares,
o algoritmo de deteccao de listas de Jindal e Liu (2010) especifica dois limiares (thresholds),

T1 e To, ambos utilizados pela linha 15.

O limiar 71, fixado pelos autores do algoritmo em 50%, define o score ou a pontuacao
normalizada minima que duas subarvores devem possuir em relagao aquela que detém o
maior nimero de nés do par. Por exemplo, se a matriz W indica que duas subarvores, uma
contendo trés nds e outra contendo quatro nos, foram comparadas e receberam pontuacgao
de valor trés, indicando que trés pares de nos dessas arvores sao idénticos, a pontuacao
normalizada calculada e armazenada na matriz W,,,.. para essas subdrvores sera de 75%
(Wi, 7].score/max(Wi, j].nodes, Wi, j].nodesg) = 3/4 = 0.75). Isso se faz necessario
para que se garanta um nivel de qualidade minimo, indicando que pelo menos 50% dos nds
presentes em uma lista formada pelas subarvores filhas de uma arvore A estejam também

presentes na outra lista formada pelas subarvores filhas de uma arvore B.

O limiar 7; possui um valor considerado baixo (50%), mas que deve ser mantido
dessa forma devido as caracteristicas dos nés que constituem as listas em paginas Web. Tais
nos contendo tags como, por exemplo, <li>, <tr>, <td>, entre outras, constituem arvores
com profundidades pequenas (empiricamente percebeu-se que nao costumam ultrapassar
trés noés) e a insergdo de um unico né opcional abaixo dessas tags, por exemplo, pode
fazer com que o valor da pontuacao normalizada armazenada caia consideravelmente. Na
prética, o valor de 50% dado ao limiar supre de forma consistente o objetivo proposto a ele
desde que um segundo limiar (73) também seja adotado a fim de ser usado em conjunto

com esse primeiro.

Ao se estipular um limiar de 50% entre a relagao do matching de duas subarvores com

seus nimeros de nés, como foi definido acima, abre-se a possibilidade de que subarvores que
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nao formam listas sejam consideradas listas, recebendo um mesmo simbolo na construgao da
cadeia de caracteres que sera usada na geragao da gramatica. Para atenuar esse problema,
um segundo limiar (73) foi estabelecido por Jindal e Liu (2010) e teve seu valor determinado
empiricamente e fixado no algoritmo em 70%. Esse segundo limiar garante que somente
as subarvores filhas de A e B que possuirem o minimo de 70% de nés idénticos quando
comparados as subarvores de maior matching dentre todos os filhos de A e B estejam
habilitadas a receberem o mesmo simbolo que elas. Este critério é estabelecido baseado
na observacao de que, se uma subdarvore forma uma lista com outras subarvores, entao
sua pontuacao com a subarvore cuja comparacgao rendeu a pontuacao maxima deve ser
muito préxima das pontuagoes obtidas na comparacao com todas as demais subarvores que
também formam essa mesma lista, pois se tais subarvores nao fossem bastante similares

entre si, nao formariam a lista.

Por exemplo, uma subarvore A; filha de uma arvore A é comparada a uma subarvore
B; filha de uma arvore B a fim de se determinar se receberao ou nao um mesmo simbolo.
A pontuacgao relativa ao nimero de nés armazenada na matriz W, € maior que 0.5 o
que garante certa similaridade mas, como ja foi visto, nao é suficiente. Faz-se necessario,
entao, encontrar uma forma de “unir” essas subarvores e todas as demais subarvores
que porventura formarem listas sob o mesmo simbolo tanto para as subarvores filhas
de A quanto para as filhas de B. A maneira encontrada foi a eleicao de subarvores que
representem um ponto comum entre as subarvores candidatas a receberem um mesmo
simbolo. Sdo entao eleitas duas subarvores, uma dentre as filhas de A, aquela que possui a
maior pontuacdo normalizada em relagdo a A; (max 4, no Algoritmo 3) e outra, dentre as
filhas de B, aquela que possui a maior pontuacio normalizada em relagio a B; (maxp, no
Algoritmo 3). Dessa forma, se o quociente formado pela pontuagdo normalizadas de A;
e mazx 4, e o quociente formado pelas pontuagoes normalizadas de B; e maxp, for maior
que o limiar 75, ambas as subarvores recebem o mesmo simbolo. O algoritmo garante
que, no decorrer de suas iteracoes, as demais subarvores que forem similares a A; e B; e,

consequentemente, similares a maz 4, € marp,, também recebam esse mesmo simbolo.

Ambos os limiares sdo necessarios porque, embora os elementos contidos nas
listas compartilhem o mesmo template, pode haver itens opcionais dentro dos templates,
aparecendo em certos elementos da lista mas em outros nao. O limiar 75, por exemplo,
permite que até 30% de itens nao contidos no template, que possui grande chance de ser a

subarvore com maior matching, seja tolerado.

4.3.2 Construcdo das Gramaticas para a Deteccao de Listas

O Algoritmo 3 utiliza duas cadeias de caracteres construidas a partir da apuracao
das similaridades entre subarvores para gerar gramaticas regulares que descrevem a

linguagem dessas cadeias e, posteriormente, utiliza as expressoes regulares deduzidas a
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partir dessas graméaticas para a detecgao de listas.

A fim de que os termos linguagem, gramdtica e expressoes requlares nao sejam
simplesmente citados sem critério algum, esta secdo aborda brevemente o significado de
cada um deles. Segundo Partee et al. (1990 apud REAL; ANDRADE, 2011) o conceito
de linguagem é matematicamente definido como sendo um conjunto finito de palavras,
morfemas ou alguma sequéncia finita de caracteres, ou seja, é um conjunto finito de
cadeias de caracteres. Uma gramdtica, por sua vez, de acordo com Real e Andrade (2011)
¢ definida como um modelo ou técnica utilizada para gerar uma linguagem, em outras
palavras, é a gramatica quem vai ditar as regras que determinarao quais sao as cadeias de
caracteres que fazem e aquelas que nao parte da linguagem. Ja as expressoes requlares, de
acordo com Ramos (2008), sao notagoes alternativas utilizadas para representar a classe
das linguagens regulares simbolizando, de forma mais concisa, as regras que compoem
a gramatica. O termo “regulares” que pode estar associado a linguagens, gramaticas e
expressoes refere-se a uma classe de linguagens mais simples (RAMOS, 2008), que sao
reconhecidas ou geradas a partir de algoritmos com baixa complexidade, sem uso de

estruturas auxiliares de memoéria.

As expressoes regulares fazem uso de operadores aplicados as palavras, como os

Wk

quantificadores “?7”, e “4+7, que indicam a repeticao da palavra zero ou uma vez, zero

ou mais vezes e uma ou mais vezes, respectivamente; o operador “” indica concatenacao,
mas pode ser omitido; o operador “|” indica alternativas para a escolha da palavra que o
precede. Além disso, usa-se parénteses para a indicacao de agrupamentos ou precedéncia

de operagoes.

Agora que os principais conceitos tedricos os quais serao abordados nesta secao ja
foram apresentados, parte-se para a explicagdo de como eles ajudardo na detecgao de listas,
sendo que culminarao na geragao de expressoes regulares. Sabendo-se que uma lista é uma
sequéncia de registros de dados que seguem um mesmo template D, pode-se entao dizer
que a expressao regular que a representa serd (D)t (JINDAL; LIU, 2010). A expressiao
regular que descreve uma lista, de acordo com Jindal e Liu (2010), pode ser definida da

seguinte maneira:

e Existe um conjunto de simbolos atomicos, S = 51,5, ..., Sy;

e Se D; € Dy, D,, ..., Dy é um simbolo atomico ou uma expressao regular de uma lista,

entao Dy Ds...D;, é uma expressao regular que define um registro,

e Se D é uma expressao regular de um registro, entdo (D)* é uma expressao regular

de uma lista.

Cada simbolo presente na expressao regular representa uma subarvore e nao um

item de dados a ser extraido, que sempre estard em um no folha. O primeiro passo para
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a construcao da gramatica e, consequentemente, da expressao regular que representa
as subarvores, é a constru¢ao de um Automato Finito Nao Deterministico (AFN) que
reconheca a linguagem. Por exemplo, supoe-se que o algoritmo de deteccao de listas tenha
gerado a seguinte cadeia de simbolos para as subarvores filhas de uma arvore qualquer:
abaab. Os passos para a construcao do Autémato Finito Nao Deterministico que reconhece

essa cadeia estdo representados na Figura 8.

" Dee@) _.m. o @2oC .

(a)

abaa

Figura 8 — Passos para a geracdo do AFN a partir da cadeia de simbolos abaab. Os
simbolos a esquerda representam o que ja foi processado e os estados sombreados
representam o estado corrente (JINDAL; LIU, 2010).

Um autémato finito M, como o da Figura 8, é determinado por uma quintupla
M = (Q,%,0,q0, F). O automato da figura possui trés estados, sendo que o conjunto
de estados, representado na quintupla por @, é @ = {q,q1,¢}. O estado inicial é g
e o conjunto F' de estados aceitos (estados finais) é F' = {¢2}. O conjunto de simbolos
reconhecidos pelo automato é formado por todos os simbolos distintos presentes na cadeia
de simbolos de entrada e, no exemplo da Figura 8, serd ¥ = {a, b, €}. As setas direcionadas
que interligam os estados na figura representam as transigdes aceitas (simbolo d na
quintupla) formando, portanto, as regras da gramatica. Vale ressaltar que o simbolo ¢
representa uma transicao vazia, ou seja, uma transi¢ao utilizada somente para forgar uma
mudanca de estado, sem o emprego de um dos simbolos presentes na cadeia de caracteres

de entrada.

Nota-se que na forma como os automatos finitos reconhecedores das linguagens
produzidas pelas subéarvores filhas de uma arvore qualquer sao construidos, todas as
disjuncgoes (transi¢oes com simbolos diferentes que saem de um mesmo estado e que
levam a um mesmo estado) sao do tipo (ble) e nunca do tipo (a|b), com dois simbolos
diferentes de €. Esse tipo de transicao, quando traduzidas para expressoes regulares, se
tornardo expressoes do tipo (b’) as quais denotam que o simbolo b do exemplo é opcional.
Expressoes regulares desse tipo sao chamadas na literatura especializada de union-free

reqular expressions (JINDAL; LIU, 2010) ou expressoes regulares livres de unioes.

Notam-se também outras caracteristicas interessantes quando os automatos cons-
truidos para o ambiente de atuacdo dos algoritmos deste trabalho, que sao as paginas Web,

sao analisados mais a fundo. Tais automatos possuem sempre um tnico estado inicial e um
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unico estado final. Além disso, os automatos sao gerados sempre a partir de uma linguagem
fixa, ja que para cada conjunto de subarvores filhas de uma subarvore qualquer, uma nova
cadeia de caracteres é gerada e essa cadeia ¢é tnica. Essas caracteristicas, somadas aos
tipos de disjungoes que tais automatos apresentam, nos permitem concluir que, apesar de
o algoritmo de detecgao de listas construir um Autémato Finito Nao Deterministico, o
resultado final possui tracos de determinismo, que tornam o autémato menos complexo
quanto & sua tradugdo para expressoes regulares (RAMOS, 2008). A expressao regular

inferida a partir do exemplo da Figura 8 serd: (ab”)™.

A geragao das expressoes regulares tem o tinico objetivo de auxiliar na determinacao
de equivaléncias entre cadeias de caracteres geradas a partir da atribuicao de simbolos as
subarvores filhas de duas arvores dadas como entrada. A equivaléncia entre as cadeias de
caracteres é determinada baseando-se nos padroes de repeti¢oes contidos nas expressoes
regulares geradas a partir delas, que serao sempre assinalados por grupos marcados com
o sinal “+”, indicando repeti¢oes de uma ou mais vezes de um padrao nessas cadeias de
caracteres. Por exemplo, se duas arvores geraram para suas subarvores filhas as cadeias de
caracteres eaaabcced e aaaaabeed, as expressoes regulares geradas para tais cadeias serao
e’atbctd e aTbetd, respectivamente. Isolando-se as partes que representam as listas nas
expressoes regulares (repeti¢oes de padrdes), temos a™ e ¢t para ambas, indicando que

regides contendo templates e, portanto, registros de dados, foram encontradas.

4.3.3 Ajustes nas Pontuacoes dos Itens Pertencentes as Listas

A fim de que listas com quantidades diferentes de itens nao influenciem negativa-
mente na determinagao do matching entre duas subarvores, como foi visto na Secao 4.2.2,

as pontuagoes e os nimeros de nos contidos na matriz W devem ser ajustados.

O modo escolhido para tratar as listas, tanto neste trabalho quanto no trabalho
de Jindal e Liu (2010), é manter somente uma instancia do template que se repete,
revisando as linhas e colunas correspondentes a todas as subarvores que integram a lista
na matriz W. Isso ¢ feito calculando-se, para cada lista, a média da pontuacao obtida com
a comparac¢ao de uma instancia na primeira arvore com todas as instancias na segunda
arvore. As entradas na matriz W correspondentes a primeira instancia da lista em ambas
as arvores sao atualizadas com a pontuagao recalculada, enquanto as demais linhas e

colunas correspondentes as outras instancias da lista recebem valor zero.

O Algoritmo 4 demonstra como as novas pontuagoes sao calculadas e como as

entradas sdo atualizadas na matriz W.
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Algoritmo 4: AtualizaW (W, g4, g5)
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Entrada: matriz W, expressoes regulares provenientes das gramaticas geradas para
as subarvores filhas das arvores A e B
Saida: matriz W ajustada nas posi¢oes em que existem listas, quantidade ajustada
de nés da arvore A e quantidade ajustada de nés da arvore B
inicio
nodes = 1; // recebe 1 por causa dos nos raizes
nodesp = 1;
para cada grupo marcado com o operador “+7 em ga ou gp faga
//Sa e Sp sdo os conjuntos de subdrvores filhas de A e B, respectivamente,
os quais foram associados os mesmos simbolos nas instancias do grupo.
Sa={Sa},i=1.x;
SB == {SB].},j == 1...y;
para cada par de conjuntos (S4 e Sg) faga
avgScore = 0;
avgNodes = 0;
count = 0;
para cada subdrvore Sy, em Sy e Sp;, em Sp faga
avgScore+ = Wi, jl.score;
avgNodes+ = Wi, j|l.nodes, + Wi, j|.nodess;
count + +;
fim
avgScore = avgScore/count;
avgNodes = avgNodes/(2*count);
WIi,j].score = avgScore; para i=j=1
WIi,*].score = 0; para i>1
WI*,j].score = 0; para j>1
nodes s+ = avgNodes;
nodesg+ = avgN odes;
fim
fim
para cada subdrvore filha de A que ndo estd dentro de um grupo faga
‘ nodes 4+ = numero de nds na subarvore;
fim
para cada subdrvore filha de B que ndo estd dentro de um grupo faga
‘ nodesg+ = numero de nods na subarvore;
fim
retorna (W, nodes 4, nodesg);
fim

4.3.4 Exemplo de execucdo do Generalized Simple Tree Matching

As arvores A e B utilizadas como forma de ilustrar as limitagoes do algoritmo

Simple Tree Matching na Segao 4.2.2, e reproduzidas novamente na Figura 9 por questoes

de conveniéncia, sao utilizadas como exemplo, agora para a execugao do G-STM. O mesmo

cenario que mostrou as deficiéncias do STM é empregado para averiguar o comportamento
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do G-STM frente aos mesmos desafios.

Para que o exemplo nao fique muito extenso, sao descritos os passos para a obtencao
do matching somente entre as subdrvores filhas de b na arvore A e das subarvores filhas
de b na arvore B. O matching para as demais subarvores é obtido da mesma maneira.
Como o célculo do matching no algoritmo Generalized Simple Tree Matching é feito da
mesma forma que no algoritmo Simple Tree Matching, até que chegue ao ponto no qual sao
tratadas as listas, nao ha necessidade de que todo o processo seja abordado novamente. O
exemplo é entdo iniciado justamente a partir da linha 19 do algoritmo Generalized Simple

Tree Matching, que é o ponto de entrada para o tratamento de listas.

A matriz W contendo as pontuacoes de matching que chega a linha 19 do Algoritmo
2 estd representada na Tabela 8, na qual os valores subscritos associados a b representam

a ordem em que as subarvores filhas da arvore b aparecem na Figura 9.

A matriz W é entao enviada ao Algoritmo 3, juntamente com as arvore A e B que
estao sendo comparadas no nivel de recursao atual. O algoritmo calcula primeiramente a
matriz W, contendo as pontuagdes normalizadas a partir da matriz W (linhas 5 a 9).

Os elementos da matriz W, estao representados pela Tabela 9.

a - Listal, a
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Wy ryeecEcgr Wyl i

Arvore A Arvore B

Figura 9 — Arvores A e B dadas como entradas ao algoritmo G-STM. Adaptado de Jindal
e Liu (2010).

Tabela 8 — Matriz W contendo o matching entre as subarvores filhas de b na arvore A e
as subarvores filhas de b na arvore B. Cada elemento da matriz é uma tupla
na qual o primeiro valor é o matching, o segundo é o nimero de nés de b em A
e o terceiro é o nimero de nés de b em B.

by by bs by b

b | (2,2,2)](0,2,3) ] (0,2 3) (0,2 3) (0, 2,3)
b2 | (0,3,2)](3,3,3) | (3,3,3) | (3,3,3) | (3,3, 3)
bs | (0,3,2)](3,3,3) | (3,3,3) | (3,3,3) | (3,3, 3)

As linhas 10 a 23 do Algoritmo 3 utilizam as pontuagoes normalizadas da matriz

Worm para a construcao das cadeias de caracteres que simbolizam as subarvores filhas de
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Tabela 9 — Matriz W, contendo o matching normalizado entre as subéarvores filhas de b
na arvore A e as subarvores filhas de b na arvore B.

by | by | b3 | by | bs
bb|1]0][0]0]0
b |O| 11|11
b 1O | 11|11

A e B. Com os limiares 7 e 7 fixados em 0.5 e 0.7, respectivamente, esse bloco de c6digo
produzirad as seguintes cadeias, considerando que os simbolos sao atribuidos de acordo com
a ordem do alfabeto: abb e abbbb. Como a Se¢ao 4.3.1 abordou, subarvores similares devem
receber um mesmo simbolo e subdrvores nao similares devem receber simbolos distintos.
Visivelmente, as subarvores enraizadas em f tanto da arvore A quanto de B sdo similares.
O mesmo pode-se dizer das subarvores enraizadas em g. Pode-se afirmar também que
as subarvores enraizadas em f sdo claramente diferentes daquelas enraizadas em g. Por
essas razoes as subarvores enraizadas em f receberam o simbolo a e as enraizadas em g¢

receberam o simbolo b.

Com as cadeias de caracteres que constituem a linguagem produzida pelas subar-
vores devidamente determinadas, o préoximo passo é a geracao das expressoes regulares
que representam essa linguagem. No Algoritmo 3, tanto g4 (linha 26) quanto gp (linha 27)
conterao a expressao abt. O padrao de repeticao é b* para ambas, o que indica que ha

presenca de uma lista e a matriz W precisara ser ajustada pelo Algoritmo 4.

A matriz W terd todas as suas entradas referentes as subarvores enraizadas em g
atualizadas pelo Algoritmo 4. Apds a passagem pela linha 13 do algoritmo, avgScore tera
valor 3 (24/8) e avgNodes terd valor 3 (48/16). A entrada boxby na Tabela 8 tera entao seu
valor referente ao matching atualizado para 3 e as demais entradas pertencentes aos itens
da lista (byxbs, boxby, boxbs, bsxbs, b3xbs, bsxby e bsxbs) terdao suas pontuagoes zeradas. A

matriz W, apods as atualizacoes terem sido realizadas, esta representada na Tabela 10.

Tabela 10 — Matriz W apoés as entradas referentes aos itens da lista terem sido atualizadas.

by b by by bs
b | (2,2,2) (0,2, 3) (0,2 3) (0,2, 3)](0,2,3)
b, | (0,3,2)](3,3,3) ] (0,3,3)(0,3,3) ] (0, 3, 3)
bs | (0,3,2)](0,3,3)](0,3,3)(0,3,3) ] (0, 3,3)

Percebe-se que a lista fica representada em W somente por um de seus elementos
(boxbs), elemento esse que carregara os valores médios do matching e do nimero de nds
da lista toda. E como se a lista possuisse agora um tnico né, eliminado as discrepancias
causadas pelas diferencas quanto ao nimero de elementos que listas formadas por um

mesmo template podem causar, como a Secao 4.2.2 exemplificou.

O Algoritmo 4 retornard entdao uma tupla formada pela matriz W acima e pela



Capitulo 4. FExtra¢io de Padrées em Pdginas Web 59

quantidade ajustada de nds para as arvores A e B, que serd igual a 6 para ambas (3
noés da subarvore recém ajustada enraizada em ¢, 2 ndés da subarvore enraizada em f,
que néao foi alterada, e um no referente a raiz b). O algoritmo Generalized Simple Tree
Matching recebera W e o utilizard para o calculo do matching maximo entre o primeiro
filho de @ na arvore A e o primeiro filho de a na arvore B, que sera igual a 6. Percebe-se
que, diferentemente do que ocorreu durante a execucao do Simple Tree Matching, aqui ja
conseguiu-se um matching de 100%, visto que o matching obteve um valor igual a 6 e o

numero de noés ajustados também é igual a 6.

O valor final do matching maximo entre as arvores A e B do exemplo, apds a
execucao do Generalized Simple Tree Matching, é igual a 10. A quantidade de nds para
cada arvore enraizada em a tanto na arvore A quanto na B também é igual a 10, o que
garante 100% de matching pelo algoritmo eliminado-se, portanto, as discrepancias de

resultados causadas por listas nao tratadas.

4.3.5 Melhoria Proposta ao G-STM

Analisando-se mais profundamente o algoritmo de deteccao de listas apresentado na
Secao 4.3.1, pode-se perceber uma pequena diferenca em relacdo ao modo como o0s nimeros
de nés das arvores A e B sao retornados quando hé atualizagoes nas pontuacoes e nos
numeros de nés (linha 29) e quando nao ha (linha 32). Talvez pela forma da representagao
do valor do niimero de nos, nao esta claro como este valor é calculado para o caso em que

nao ha atualizagoes.

O fato pertinente é que o célculo incorreto desses valores pode influenciar o
algoritmo como um todo. Por exemplo, se em alguns niveis abaixo dos nds que estao sendo
comparados foram encontradas listas, entao houve atualizagoes dos valores de pontuacao
de matching e, consequentemente, os nimeros de nos filhos também foram atualizados.
Essa é a funcdo do método de atualizacao das pontuacoes explicado na Secao 4.3.3. Tais
valores devem ser elevados aos niveis superiores da recursao, porém isto nao esta claro pois
o uso da notacao A.nodes e B.nodes da a entender que estao sendo retornados sempre os
nimeros totais de nés em cada nivel em detrimento do nimero ajustado de nés naqueles
niveis nos quais foram detectadas listas. Logo, conforme os niveis da arvore forem sendo
percorridos, o calculo dos valores das pontuagoes normalizadas contidos na matriz W, ,.m
(linha 7), ficard prejudicado, j& que os valores Wi, j|.nodess e Wi, jl.nodesp poderao ser
bem maiores do que deveriam, o que influencia para o aumento da quantidade de itens
Falsos Negativos nos resultados, ou seja, itens que deveriam ser extraidos mas nao foram

identificados pelo algoritmo.

Assim, este trabalho integra a fungdo NormalizaNumeroNos (Algoritmo 5) ao
algoritmo GeneralizedSimple TreeMatching (Algoritmo 2, Segao 4.3). A nova fungao é

inserida logo apés o calculo de cada elemento da matriz W (linha 16), para que seja obtido
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o numero de nos, agora chamado de numero de nés normalizados, imediatamente apds
o céalculo de cada valor de pontuacao para as subarvores comparadas em cada nivel. Tal
niumero de nés foi chamado de “normalizado” porque nao reflete a quantidade real de nos
contidos em uma subarvore e sim a quantidade recalculada para os casos nos quais ha
listas em qualquer nivel da subarvore. Se ndo houver listas entre os nés pertencentes a

uma subdrvore, a quantidade normalizada de nés sera igual a quantidade real.

Algoritmo 5: NormalizaNumeroNos(W, A, B, i, j)
Entrada: matriz W, subarvores A e B, indices i e j cujas pontuagoes foram recém

calculadas.

Saida: subarvores A e B com suas propriedades normalizedNodes atualizadas.
1 inicio
2 similarity < Wi, j].score/max(Wi, j|.nodesa, Wi, j|.nodesg);
3 se similarity > A.similarity entao
4 A.similarity < similarity;
5 A.normalizedNodes < Wi, j|.nodes 4;
6 fim
7 se stmilarity > B.similarity entao
8 B.stmilarity < similarity;
9 B.normalizedNodes <— Wi, j].nodesp;
10 fim
11 retorna (A, B);
12 fim

Para que a implementacao sugerida funcione, as arvores A e B devem possuir duas
novas propriedades, chamadas normalizedNodes e similarity, além da propriedade nodes
j& prevista no algoritmo original, amplamente utilizada nos algoritmos do Capitulo 4. A
propriedade normalizedNodes, preenchida pelas linha 5 e 9 do Algoritmo 5, armazenara o
valor normalizado de nés calculados para cada subarvore analisada e é este valor que sera
repassado ao nivel superior pela linha 25 do algoritmo GeneralizedSimple TreeMatching a
partir de entao. Ja a propriedade similarity, calculada pela linha 2 do algoritmo, armazenaré
o valor de similaridade obtido a partir da comparacao de um né filho da subdrvore A
com um né filho da subarvore B para a propriedade associada a arvore A e o oposto
para a propriedade associada a arvore B, configurando uma busca pelos nés com maiores
similaridades, haja vista que o nimero normalizado de nés deve ser calculado em relagao a
subarvore mais similar aquela que esta sendo comparada. A variavel similarity é calculada
pela razao entre a pontuagao recém obtida armazenada em W/i,j/ e o nimero maximo
de nés entre essas subarvores, lembrando que W/i,j/ contém o valor do matching entre a
i-ésima subérvore filha de A e a j-ésima subarvore filha de B calculada na linha 16 do

Generalized Simple Tree Matching.

A funcao NormalizaNumeroNos é chamada para cada comparacao feita para as

subarvores filhas de A e de B, ja que é chamada dentro dos lagos definidos pelas linhas 14
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e 15 do algoritmo Generalized Simple Tree Matching. O valor da similaridade calculado
sempre ficard compreendido no intervalo entre 0 e 1 e, quanto mais proximo de 1, mais
similar dois nés sao entre si. A comparagao entre as subarvores filhas de A com as subarvores
filhas de B que render o maior valor de similaridade é aquela a qual emprestara seus
valores de quantidades de nés normalizados a propriedade normalizedNodes, melhorando

assim a precisao na extragao de padroes.

4.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou inicialmente um panorama acerca da busca por padroes
dentro de paginas Web por meio do emprego de técnicas de Tree Matching. Foram
discutidas, primeiramente, as caracteristicas do algoritmo Simple Tree Matching bem como
suas limitacoes a respeito do tamanho variavel de listas dentro da estrutura das paginas,
limitagOes essas as quais incentivaram o desenvolvimento do algoritmo Generalized Simple
Tree Matching por Jindal e Liu (2010). O Generalized Simple Tree Matching, por sua vez,
reduz (ou resume), as instancias que se repetem nas listas para apenas um representante,
o qual sera o responsavel por preservar as caracteristicas da lista por meio do emprego da
média entre os valores do matching e do nimero de nés entre todos os elementos da lista.
O capitulo é concluido com a sugestao de uma melhoria a ser incorporada ao algoritmo
Generalized Simple Tree Matching visando um ganho no que diz respeito a acuracia do

matching entre duas subarvores.

O préximo capitulo apresenta a metodologia empregada no desenvolvimento do
trabalho, destacando as etapas que, juntas, formam o processo de extracao de dados
de produtos em péaginas de comércio eletronico. Sao apontadas algumas observacoes e
melhorias anexadas ao processo como um todo, a fim de adaptar a técnica de Tree Matching

ao ambiente de atuagao proposto, otimizando-a quanto ao tempo de resposta.



5 Extracao de Dados de Produtos em Pagi-

nas de Comeércio Eletronico

Neste capitulo é apresentado todo o fluxo do processo de extracao de dados de
produtos em pagina Web de comércio eletronico adotado neste trabalho. Cada uma das
etapas que compoem o fluxo do processo de extracao sao formadas por tarefas internas, as

quais sdo abordadas e discutidas em detalhes.

5.1 Fluxo de Extracao de Dados em Paginas de Comércio Eletro-
nico

Com o objetivo de aprimorar o processo de extracao de padroes para atuar espe-
cificamente em paginas de vendas em portais de comércio eletronico e entao extrair os
produtos dessas paginas, o fluxo de extracao foi definido em trés etapas: etapa de pré-
processamento (preparagao da pagina para a extragao de padroes), etapa de processamento
(execugao do G-STM para a extracao de padroes) e uma etapa de pos-processamento
(filtragem dos resultados e extragao dos produtos). A etapa de pré-processamento possui o
intuito de reduzir o tamanho da péagina e, consequentemente, a quantidade de estruturas
a serem comparadas pela etapa de processamento que, por sua vez, utiliza o algoritmo
G-STM para a extracao dos padroes contidos nessas paginas. Essa redugdo no tamanho
das paginas objetiva diminuir significativamente o tempo de resposta do algoritmo. A
etapa de pos-processamento propoe meios para que o algoritmo consiga lidar com ruidos
que porventura possam ocorrer nos resultados, evitando que menus, ou outras estruturas
de repeticao encontradas no cédigo HTML da pagina, venham a ser interpretados como
produtos. A Figura 10 mostra o diagrama do fluxo de extragdo de dados de produtos

proposto neste trabalho, destacando cada etapa e suas tarefas internas.



Capitulo 5. FExtra¢io de Dados de Produtos em Pdginas de Comércio Eletronico 63

Construgdo do
modelo DOM da

Reducdoda

pagina Etapa de pré-processamento

pagina

Extracdo de
padréesna Etapa de processamento
pagina

5] Extracdo dos
Auditoria dadosde

Etapa de pds-processamento
produtos

Auditor

Figura 10 — Diagrama do fluxo de extragdo de dados de produtos.

As proximas secoes discutem cada etapa apresentada no diagrama acima.

5.2 Etapa de Pré-Processamento

A etapa de Pré-Processamento desempenha duas tarefas: Construcao do modelo
DOM da pégina (item 1 da Figura 10) e Reducdo da pagina (item 2 da Figura 10).
O conteudo técnico empregado na primeira tarefa desta etapa foi discutido na secao
3.4, quando foram abordados os aspectos conceituais referentes as paginas Web. J4 a
segunda tarefa da etapa de pré-processamento, que ocorre apés o modelo DOM da péagina
ser construido devido as facilidades que o modelo proporciona no que diz respeito a

manipulacao de elementos que compoem a estrutura da pagina Web, é discutida a seguir.

5.2.1 Limpeza de Caracteristicas Visuais no Cédigo HTML

A extragao de regioes de interesse dentro de paginas HTML realizadas tanto pelo
algoritmo STM quanto pelo G-STM séao feitas a partir de comparagoes das estruturas
que formam essas paginas, estruturas essas que se tornam noés de uma arvore apds serem
convertidas pelo modelo DOM. Como tais estruturas sdo analisadas uma a uma para
toda pagina, torna-se importante a retirada de qualquer estrutura que se saiba, a priori,
nao conter os dados alvo da extracao, que sao os dados de produtos. A retirada de
estruturas que nao contém dados de interesse reduz significativamente a quantidade de
comparagoes efetuadas pelos algoritmos de Tree Matching ja que, atuando sobre paginas

cada vez menores, serao criados, proporcionalmente ao tamanho da pagina, menos niveis
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de recursao, menos itens nas tabelas de pontuagoes e, sobretudo, os resultados serao

disponibilizados em tempos menores.

Assim, este trabalho utiliza uma etapa de pré-processamento para a eliminacao de
estruturas logo apds a pagina ter sido convertida para o modelo DOM. Isso se da porque a
manipulagao da pagina no formato DOM é muito mais pratica e menos complexa do que se
fosse tratada como HTML puro ou texto. Desse modo, depois de serem retiradas todas as
estruturas que nao possuem importancia semantica a extracao de dados, a pagina resultante
serda entregue ao algoritmo de Tree Matching. As estruturas eliminadas pela etapa de
pré-processamento compreendem, em sua maioria, estruturas de estilo e formatacao de
texto, que agregam somente valor visual a pagina e nao contribuem, neste trabalho, para

a extragao de dados. As estruturas eliminadas sdo as seguintes:
e Noés da arvore que possuem a tag <script>, bem como todos os noés filhos desses noés;

e Nos da arvore que possuem a tag <style>, bem como todos os nods filhos desses nos;

e Nos da arvore que possuem a tag <meta>, bem como todos os nos filhos desses noés.

Sao eliminadas também estruturas que representam cabecalhos, como o exemplifi-
cado pela Figura 11, e rodapés das paginas, como o exemplo da Figura 12, que apresentam
apenas a identidade visual e informacoes de contato das lojas e também nao sao de interesse
deste trabalho. Cabecalhos e rodapés sao identificados no codigo HTML pelas seguintes

estruturas:

e Nos da arvore que possuem a tag <header>, bem como todos os nos filhos desses

nos;

e Nos da arvore que possuem a tag <footer>, bem como todos os nos filhos desses nos.

Walmart > <

© Veja todo o shopping

Figura 11 — Exemplo de cabecalho de uma pagina de comércio eletrénico.

Além dos nos da arvore citados acima, sao excluidos também todos aqueles que
possuem o atributo .hidden, como o né representado abaixo. Nos com esse atributo nao
ficam visiveis ao usudrio e, por isso, mesmo que representem produtos, ndo sao do interesse
deste trabalho, ja que o foco sao as informagoes que um ser humano que navega pela

pagina de vendas online possa observar.

<div class="“bar-floating scroll-point” hidden="“hidden” data-toggle-after="* a-auz-bor2”>
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Figura 12 — Exemplo de rodapé de uma pagina de comércio eletronico.

5.2.2 Utilizando o Vocabulério de Produtos do Schema.org

O Schema.org! é uma associacdo formada por grandes empresas da Web com a
finalidade de definir padroes de metadados, os quais podem ser usados para a anotacao de
paginas Web. Os metadados definidos no Schema.org contém tags que formam vocabularios
que, por sua vez, foram concebidos com o intuito de auxiliar as principais ferramentas
de busca existentes, como o Google, Bing e Yahoo!, a aprimorarem seus resultados,
refinando-os e dispondo as informagoes buscadas de uma forma mais amigavel e precisa

a0s USuarios.

Tags HTML sao apenas interpretadas pelos navegadores, que renderizam as in-
formacoes contidas e as apresentam ao usuario dispondo-as nas paginas, nao fornecendo
meios de inferir o significado dessas informacoes. Por exemplo, o fragmento HTML
<h2>Dogville</h2> é interpretado pelo navegador de forma a apresentar o texto “Dog-
ville” em um formato de cabecalho do tipo 2. No entanto, fica impossivel saber do que
se trata o termo “Dogville”, podendo ser um filme, o nome de um bairro ou de uma
cidade. Os vocabularios propostos pelo Schema.org foram construidos com o objetivo de
sanar as duvidas quanto aos significados dos termos encontrados em paginas Web e, para
adicionarem informagoes as paginas, tais vocabuléarios fazem uso de formatos padronizados
como o Microdata®, o RDF? ou o JSON-LD*. Dos padrdes citados, o Microdata é o mais
comum, pois é constituido de uma série de atributos adicionados as tags, atributos esses
introduzidos junto ao HTMLb5, que tornam mais simples e intuitivas as anotacoes, haja

vista que as paginas Web ja estao no formato HTML.

O padrao Microdata é composto basicamente por trés elementos, adicionados
ao codigo HTML como atributos de tags: itemscope, itemtype e itemprop. O atributo
itemscope tem o objetivo de dizer aos navegadores que o bloco de codigo englobado por
determinada tag é um bloco de interesse. O atributo ¢temtype tem o objetivo de dizer
qual o tipo do item que o bloco se refere e alguns desses tipos ja sdo pré-determinados

pelo Schema.org, como o tipo Movie, o tipo Book, o tipo Place e o tipo que é de interesse

1 http://www.schema.org. Ultimo acesso em 23 de fevereiro de 2015.

2 http://www.w3.org/ TR /microdata. Ultimo acesso em 23 de fevereiro de 2015.

3 http://www.w3.org/RDF. Ultimo acesso em 24 de fevereiro de 2015.

4 http://en.wikipedia.org/wiki/JSON-LD. Ultimo acesso em 23 de fevereiro de 2015.
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deste trabalho, Product. O itemtype é definido na forma de uma URL como, por exemplo,
itemtype=“http://schema.org/Product”. Ja o atributo itemprop tem o objetivo de rotular

propriedades de um determinado item, como nome de um produto e o seu preco.

O seguinte fragmento de cédigo HTML exemplifica um produto anotado com o

vocabulario Product em uma pagina de comércio eletronico:

<div itemscope itemtype="http://schema.org/Product"'>
<img itemprop="image" src="dell —30in—lcd.jpg" alt="A Dell UltraSharp
monitor" />
<span itemprop="name">Dell UltraSharp 30 LCD Monitor</span>
<div itemprop="aggregateRating"
itemscope itemtype="http://schema.org/AggregateRating">
<span itemprop="ratingValue">87</span>
out of <span itemprop="bestRating"'>100</span>
based on <span itemprop="ratingCount '>24</span> user ratings
</div>
<div itemprop="offers" itemscope itemtype="http://schema.org/
AggregateOffer ">
<span itemprop="lowPrice">$1250</span>
to <span itemprop="highPrice">$1495</span>
from <span itemprop="offerCount ">8</span> sellers
</div>
Sellers:
<div itemprop="offers" itemscope itemtype="http://schema.org/Offer">
<a itemprop="url" href="save—a—lot—monitors.com/dell —30.html">
Save A Lot Monitors — $1250</a>
</div>
<div itemprop="offers" itemscope itemtype="http://schema.org/Offer">
<a itemprop="url" href="jondoe—gadgets.com/dell —30.html">
Jon Doe’s Gadgets — $1350</a>
</div>
</div>

Cédigo 5 — Fragmento de cédigo HT'ML com um produto anotado de acordo com o

Schema.org.

As anotagoes que ajudam os motores de buscas podem também ajudar o processo
de extracao de dados de paginas Web proposto neste trabalho, desde que as paginas estejam
anotadas com o padrao proposto no Schema.org e que esses padroes estejam aplicados
corretamente, ja que se a pagina foi anotada incorretamente ou as anotacoes nao foram
usadas da forma como foram especificadas, as préprias lojas serao prejudicadas diante das
ferramentas de buscas. Sabendo disso, produtos anotados sao poderosos subsidios para a
diminuicao do tempo de resposta da extracao de padroes ja que somente as porcoes da

pagina anotadas com itemscope precisarao ser analisadas. Assim, a abordagem desenvolvida
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neste trabalho faz uso, quando disponiveis, dos atributos propostos pelo Schema.org com
a finalidade de reduzir o nimero de comparacgoes feitas pelo algoritmo de Tree Matching,
fornecendo ao algoritmo somente arvores montadas a partir de blocos de codigo HTML

anotados, ao invés da pagina toda.

5.3 Etapa de Processamento

A etapa de processamento (item 3 da Figura 10) possui como figura central o
algoritmo Generalized Simple Tree Matching proposto por Jindal e Liu (2010), descrito
na Secao 4.3. Esta é a etapa que consome mais tempo quando comparada as etapas de
pré e pés-processamento, ja que nela a arvore que representa a pagina Web analisada é
percorrida e comparagoes sao feitas entre seus noés a procura de padroes que se traduzem
em registros de dados. Todo o contetiido tedrico desta etapa foi abordado no Capitulo 4.
A versao do algoritmo empregada nesta etapa é a que foi proposta neste trabalho, que

engloba a alteracao feita com o objetivo de melhorar sua acuracia.

5.4 Etapa de Pés-Processamento

A etapa de pds-processamento ocorre imediatamente apods os registros de dados,
que sao as estruturas que se repetem na pagina, terem sido extraidas pelo algoritmo de
Tree Matching na etapa de processamento. A etapa de pds-processamento recebe toda a
variedade de registros de dados encontrados na etapa anterior e tem o intuito de refinar os
resultados, selecionando as regides de dados que contém produtos e entao, a partir delas,

extrair de fato os produtos.

5.4.1 Extracao dos Dados dos Produtos

Esta etapa tem o objetivo de eliminar do conjunto de resultados aqueles itens que
nao contém dados de produtos, ou seja, Falsos Positivos. Na maioria dos casos os Falsos
Positivos sao estruturas provenientes de menus (Figura 13), banners (Figura 14), ou outros
itens de repeticao que, exatamente por compartilharem estruturas similares entre seus
itens, sao reconhecidos como padroes de dados pelos algoritmos de Tree Matching. Para
que essas estruturas ndo componham o resultado final do processo de extracao de padroes
em paginas Web sao definidas algumas heuristicas a partir da observagao das diferencas

encontradas em resultados corretos e em Falsos Positivos.
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compre por departamento

moda [T 5
celulares e telefonia fixa »
informatica e tablets »
tvs, dudio e home theater >
eletrodomésticos >
eletroportateis »
brinquedos e bebés »
games, musica e filmes »
livros e papelaria »
moveis e decoracio »
esporte e salide »
beleza e perfumaria »
viagens »

todos os departamentos >

Figura 13 — Exemplo de menu em uma pagina de comércio eletronico.
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Figura 14 — Exemplo de banners em uma pagina de comércio eletronico.

Este trabalho apresenta quatro heuristicas definidas empiricamente a partir da
observacao sucessiva das estruturas que, de fato, contém produtos em péaginas Web

(Verdadeiros Positivos) das mais diferentes lojas de comércio eletronico. Sao elas:
1. Produtos nunca sao encontrados em subarvores com altura menor do que trés niveis;

2. Nomes de produtos sao compostos por, no minimo, trés palavras;

3. Os produtos de interesse deste trabalho sdo aqueles que possuem um precgo associado,
ou seja, a estrutura que contém um produto sempre deve possuir outra estrutura
cujo texto sera um valor numérico em suas adjacéncias, podendo incluir ou nao o

simbolo “$” antes do valor numérico;

4. Se a pagina implementar os metadados do Schema.org, as propriedades dos produtos

serao marcadas com o elemento itemprop, como visto na Secao 5.2.2, e seus valores
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serdo “name” (referente ao nome do produto) e “price” (referente ao prego do

produto).

Como pode haver casos em que listas sao encontradas dentro de outras listas,
ou seja, regides de dados dentro de outras regides de dados, de acordo com a forma
com que cada pagina foi implementada, os dados referentes aos produtos sao extraidos,
neste trabalho, do menor niimero de nés possivel, todos filhos de um mesmo né pai. Em
outras palavras, os dados serao capturados da menor subarvore possivel que respeite as
heuristicas definidas acima. Assim, se os dados dos produtos que sao de interesse (nome e
pregos) contiverem outras informagdes associadas, como especifica¢oes técnicas ou formas
de pagamento, estas nao serao consideradas. Isso ocorre porque o algoritmo, apés ja ter
encontrado os dados que procura, descarta as demais estruturas (nés da arvore) que
estdao dentro da mesma regiao de dados extraida pelo Tree Matching, na qual ja foram

encontrados os dados do produto.

O trabalho de Zhai e Liu (2006) que é uma das referéncias do trabalho desenvolvido
por Jindal e Liu (2010), quando encontra uma regiao de dados em um nivel superior que
abrange outras regioes de dados em niveis inferiores, escolhe sempre a regiao de nivel
superior. Tal critério pode provocar a inclusdo de muitos dados espirios nos resultados. O
algoritmo proposto neste trabalho procede a escolha baseado nas préprias informacoes
contidas nas regides de dados, fornecendo resultados de maior qualidade considerando o

ambiente de atuacao ora proposto.

Outro ponto a ser considerado é a escolha do preco e do prego promocional,
caso exista. O prego promocional obviamente sempre tera seu valor inferior ao do prego
normal, logo dentre os dois valores encontrados pela etapa de pds-processamento, o
preco promocional serd o de menor valor. Caso somente um valor seja encontrado nas
proximidades do nome do produto, este serda o preco normal e o preco promocional serd

nulo.

Apesar de simples, as regras definidas acima garantem que boa parte dos resultados
Falsos Positivos retornados pelos algoritmos de Tree Matching sejam descartados, ajudando
a melhorar o indice de acerto do processo de extracao de dados de produtos em péaginas
Web.

5.5 Auditoria nos dados coletados

Todas as técnicas apresentadas neste trabalho nao necessitam da interacao humana
para desemprenharem seu papel, constituindo-se técnicas totalmente autonomas. As
heuristicas definidas na Secao 5.4.1 foram introduzidas com o objetivo de reduzir a caréncia

da abordagem automaética para a extragao de padroes no que diz respeito ao conhecimento
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do dominio do problema e diminuir, dessa forma, a quantidade de itens Falsos Positivos

nos resultados.

O processo de auditoria proposto no fluxo do trabalho para a extracao de dados
de produtos em paginas de comércio eletronico, apresentado na Figura 10, consiste de
uma validagao por parte de um operador humano, o auditor, acerca do grau de acerto
dos dados extraidos, podendo este reprovar o resultado caso nao esteja de acordo com
as premissas do nome do produto, preco do produto e prego promocional caso exista. O
processo de auditoria, portanto, é o tinico ponto do processo proposto neste trabalho que

prevé interacao com um ser humano.

O papel da figura do auditor, no fluxo de extracao, é o de analisar os dados dos
produtos provenientes da etapa de pds-processamento a procura a Falsos Positivos. O
presente trabalho nao considera a auditoria como uma tarefa da etapa de pds-processamento
porque ela nao consiste de um método de extragao em si, funcionando mais como uma
etapa complementar ao processo de extracao como um todo, com o intuito de minimizar a
ocorréncia de Falsos Positivos para que o processo apresentado possa ser introduzido a
um sistema de escala comercial, por exemplo, que exige o maximo grau de acerto com o
minimo de intervenc¢ao externa. Portanto, ao analisar-se a etapa de auditoria, deixa-se a
esfera que engloba somente o processo de extragdo e adentra-se ao conceito de um sistema
de extracao, ja pensando em um produto empregado em escala comercial. O processo
de extracdo em si nao necessita da auditoria para desempenhar suas tarefas; contudo, a

auditoria pode ajudar o processo de extracao a incrementar a eficicia de suas tarefas.

Para que o auditor possa avaliar a qualidade dos dados dos produtos extraidos, o
sistema que emprega o processo de extracao proposto deve possuir uma interface grafica
de comunicac¢ao com o auditor. Os resultados do processo de auditoria podem entao ser

tratados de duas maneiras, excludentes entre si:

1. Falsos Positivos sao somente descartados, nao sendo apresentados como parte do

resultado final da extragao e nao contribuindo para a melhora da acuracia do sistema;

2. Falsos Positivos sao utilizados na inferéncia de regras que auxiliarao o processo na

extragdo dos produtos de novas paginas, melhorando a acuracia do sistema.

Obviamente a segunda maneira ¢ muito mais 1til ao processo de extracao do que a
primeira. A segunda maneira faz com que o sistema aprenda com os erros cometidos, pois
o auditor, ao mostrar ao processo de extragao seus erros, permite que este nao mais os

cometa.

Toda essa discussao remete aos tipos de abordagens apresentados no Capitulo 2, que
basicamente sao a abordagem de aprendizado supervisionado, a abordagem automatica e a

abordagem semi-automética. Pois bem, se somente o processo de extracao proposto neste
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trabalho for analisado, a abordagem se encaixa no conceito de uma abordagem automatica.
Todavia, se a etapa de auditoria for considerada e o processo de extracao for inserido no
contexto de um sistema computacional, este se comporta como um sistema semi-automatico,
j& que permite interacao humana, mesmo que minima, e prevé, somente quando necessaria,
uma espécie de treinamento acerca do que sao Falsos Positivos, que visa auxiliar as etapas

de pré-processamento, processamento e pos-processamento, a desempenharem suas tarefas.

5.6 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou as etapas propostas neste trabalho para a formaliza¢ao
do fluxo do processo para a extracao de dados de produtos em paginas de comércio
eletronico. Tais etapas sao interdependentes e devem ser executadas em ordem, ja que
etapas posteriores necessitam dos resultados de etapas anteriores a elas. Foram propostas
tentativas de melhorias no processo de extragdo como um todo, com o intuito de reduzir o
tempo de resposta e aumentar a taxa de acerto dos métodos pertencentes a cada etapa. O
proximo capitulo apresenta o material utilizado para a avaliagdo das abordagens contidas
neste trabalho, além da metodologia empregada para o desenvolvimento de cada etapa

que compoe o processo de extracao de dados de produtos ora proposto.



6 Material e Métodos

Neste capitulo sao apresentados o material utilizado nos experimentos, composto
pelas bases de dados de paginas Web e ferramentas computacionais, além da metodologia

proposta para realizar a extracao de dados de produtos em paginas de comércio eletronico.

6.1 Material

Para determinar a efetividade do fluxo de extracao e também comparar o desempe-
nho das técnicas de extragao de padroes de paginas Web utilizando o algoritmo Generalized
Simple Tree Matching otimizado para o tempo de resposta e acurécia, proposto neste
trabalho, com o algoritmo Generalized Simple Tree Matching original, apresentado por
Jindal e Liu (2010), foram utilizadas duas bases de dados: Ecommerce DB Versao 1.0,
especialmente desenvolvida para este trabalho, e a base TBDW (Testbed for Information
Extraction from Deep Web) versdo 1.02', que é uma base publica de paginas Web. A
base Ecommerce DB Versdo 1.0 foi criada para avaliar a abordagem proposta em relacao
ao cenario do mercado de comércio eletronico no Brasil. A base TBDW wversao 1.02 foi
utilizada para comparar a abordagem proposta com outras abordagens disponiveis na

literatura.

6.1.1 Base de paginas TBDW versao 1.02

A base de paginas Testbed for Information Eztraction from Deep Web foi construida
com o objetivo de permitir a avaliacdo de programas capazes de extrair informacoes
estruturadas de paginas Web, em outras palavras, programas chamados wrappers. Tal
base foi desenvolvida por pesquisadores da Kyushu University, do Japao, e do CSIRO
Mathematical and Information Sciences, da Australia (YAMADA et al., 2004). Utilizou-se
para a realizacao deste trabalho a versao 1.02 da base TBDW, ja que essa mesma versao foi
empregada para a avaliacao dos resultados do algoritmo Generalized Simple Tree Matching
no trabalho de Jindal e Liu (2010).

A base TBDW é formada por conjuntos de paginas contendo resultados de buscas
coletados junto a 51 bases de dados dos mais variados assuntos selecionadas de forma
aleatéria na Web. Essas 51 bases compreendem informagoes armazenadas em bancos de
dados que nao estao acessiveis as ferramentas de buscas convencionais. Tais bases foram

selecionadas por meio de duas ferramentas especializadas (Turbo10 Search Engine* e

1 http://daisen.cc.kyushu-u.ac.jp/ TBDW. Ultimo acesso em 19 de fevereiro de 2015.
2 http://turbol0.com. Ultimo acesso em 19 de fevereiro de 2015.
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CompletePlanet®) que atuam na chamada Deep Web?. Foram utilizadas também paginas
contidas em uma lista montada a partir do trabalho de Cope et al. (2003), desenvolvido

junto a Universidade Nacional da Australia.

Quanto as bases encontradas na Deep Web, foram escolhidas somente aquelas que
possuiam uma interface para a busca de resultados, ou seja, um campo no qual pudesse
ser inserida uma query de busca, assim como ocorre nos sites de busca mais populares
atualmente, como o Google ou o Bing. As bases também deveriam disponibilizar paginas
de resultados para essas buscas, como as das Figuras 15 e 16. Os resultados dessas buscas
foram entdo armazenados na forma de paginas HTML e estdo organizados na base TBDW
em subdiretérios numerados de 1 a 51 possuindo, cada um, um conjunto de 5 paginas. Além
das paginas armazenadas no formato HTML, cada diretério possui arquivos descrevendo
as paginas de resultados encontrados. Tais arquivos foram criados a partir da identificagao
manual dos resultados, no que diz respeito a quantidade de regioes de dados contidas na
pagina, quantidade de registro de dados, quantidade de itens em cada registro, além da
query utilizada na busca e da URL de busca obtida. Tais parametros sao de grande valia
durante os experimentos realizados a partir da base TBDW, pois facilitam a avaliacao dos
testes realizados, ja que nao é necessario que o pesquisador que utiliza a base para seus
testes precise se preocupar em abrir pagina a pagina da base a fim de verificar os itens
nela contidos, bastando que o sistema de avaliacao leia os parametros contidos em tais

arquivos.

Em resumo, as paginas que compoem a base TBDW foram selecionadas em dois
passos: primeiramente foram escolhidas as bases contidas na Deep Web a serem utilizadas,
por meio das ferramentas citadas e entao, apds essa escolha, foram coletadas as paginas
de resultados obtidas a partir da busca por termos escolhidos pelos autores e submetidos

a interface de busca dessas bases.

Do total de 51 bases utilizadas na geracao das paginas que compoem a base TBDW,
quatro delas nao sao bases escritas em lingua inglesa. As paginas das 51 bases possuem

tamanho médio de 29 kilobytes contendo, em média, 18 registros de dados por pagina.

http://completeplanet.com. Ultimo acesso em 19 de fevereiro de 2015.

Deep Web é o termo dado ao conteiido que raramente é mostrado em resultados de ferramentas de
busca convencionais, pois os motores desses sites de busca ndo conseguem atingir o nivel da Web no
qual estdo as bases de dados que armazenam tais informacoes, visto que nao existem paginas que
possuem links que direcionam a elas (IFFAT; SAMI, 2010).

4
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Figura 15 — Exemplo de pagina na base TBDW contendo resultados de uma busca pelo
termo “ambrose”.
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A Tabela 11 resume as caracteristicas da base TDBW em sua versio 1.02.

Tabela 11 — Caracteristicas da base de paginas TBDW wversao 1.02.

Caracteristica Quantidade
Dominios distintos 51
Paginas por dominio 5
Média de registros de dados por pagina 18

6.1.2 Base de paginas Ecommerce DB versao 1.0

A base de paginas Ecommerce DB, em sua primeira versao, ¢ uma base de dados de
paginas de comércio eletronico criada especialmente para os experimentos deste trabalho.
Esta base visa simular o ambiente mais préximo do real possivel para os experimentos, ja
que a base TBDW wersao 1.02 nao é uma base especializada em comércio eletronico, sendo
util apenas aos experimentos com o algoritmo de Tree Matching, mas nao aos experimentos
de extragao de dados de produtos. A base Ecommerce DB, por sua vez, pode ser utilizada

em ambas as modalidades de experimentos.

A base é dividida em 10 diretérios separados por loja, cada um contendo o codigo
HTML de 20 paginas de vitrine das oito maiores lojas de comércio eletronico do Brasil,
segundo ntimeros da publicagdo online E-commercebrasil (2011). As lojas incluidas na base
sao as seguintes: Lojas Americanas, Submarino, Netshoes, Ponto Frio, Magazine Luiza,
Casas Bahia, Walmart e Livraria Saraiva. Além dessas oito lojas, foram adicionadas a
base também as lojas Decathlon e Fast Shop, devido a forma como os dados dos produtos
sao dispostos em suas estruturas, que diferem um pouco das demais e sdo uma boa

oportunidade para por a prova o processo de extracao de produtos.

Optou-se por incluir somente paginas de vitrine das lojas devido ao elevado niimero
de produtos e, consequentemente, registros de dados, que esse tipo de pagina possui, em
contrapartida as paginas de detalhe, carrinho e produtos comprados, que possuem apenas
um produto ou entdo um nimero reduzido de produtos. Vale ressaltar que a lista de
lojas utilizada foi publicada no ano de 2011 e utilizou-se a ferramenta Google Adplanner
para a selecdo das maiores lojas na época. Ja os codigos HTML das paginas dessas lojas
foram coletados entre os meses de agosto e outubro de 2014. A coleta das paginas foi feita
por meio do aplicativo Ihope Emeter em sua versao 0.14.43%. A escolha desse aplicativo,
que ¢é de propriedade do grupo IBOPE® (IBOPE Pesquisa de Midia Ltda.), foi motivada
pela capacidade que ele possui quanto a captura do c6digo HTML renderizado da pagina

somente apds o carregamento completo da mesma, a partir da monitoragdo de um painel

®  http://painelinternet.ibope.com.br/AcordoParticipacao.aspx. Ultimo acesso em 20 de fevereiro de

2015.

6 www.ibope.com.br. Ultimo acesso em 20 de fevereiro de 2015.
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de cerca de 5000 usuarios que navegaram regularmente em sites de comércio eletronico e

possuem o aplicativo instalado em suas maquinas.

A Tabela 12 resume as caracteristicas da base Ecommerce DB em sua versao 1.0.

Tabela 12 — Caracteristicas da base de paginas Ecommerce DB versdo 1.0.

Caracteristica Quantidade
Dominios distintos 10
Paginas por dominio 20
Média de registros de dados por pagina 29

As Figuras 17 e 18 sao exemplos de duas das 200 paginas subdivididas em 10

diretérios que compoem a base Fcommerce DB.
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Figura 17 — Exemplo de pagina de uma loja de departamentos contida na base Ecommerce
DB.
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Figura 18 — Exemplo de pagina contendo uma vitrine pertencente a base Ecommerce DB.

6.1.3 Hardware e Software

Todos os experimentos foram realizados em um computador pessoal com a seguinte

configuracao: sistema operacional Microsoft Windows 8.1, processador Intel i7-3537U com
clock de 2.0 GHz, memoria RAM de 8 GB e HD de 500 GB.

Foram utilizados os seguintes softwares para implementacao e execucao dos experi-

mentos:

e Java SE versao 7: linguagem de programacao utilizada;

e Spring Framework versao 3.5: framework baseado na linguagem Java que possibilita

a aplicacao dos conceitos de inversao de contexto e injecao de dependéncias;

e [IDE para programacao Spring Tool Suite, versao 3.6: Integrated Development Envi-

ronment com suporte ao Spring Framework baseada na plataforma Eclipse Kepler

SR2 versao 4.3.2;

e Jsoup 1.8.17: biblioteca escrita em linguagem Java para a construcdo do modelo

DOM e manipulacao de arvores.

T http://jsoup.org/
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6.2 Métodos

O presente trabalho propoe um passo além em relacao a aplicagdo de um algoritmo
de Tree Matching para a captura de padroes dentro de uma pagina Web. O algoritmo
foi empregado dentro de um ambiente especifico de atuagao — as paginas de vitrines de
comércio eletronico — e, a partir de seus resultados, foram extraidos os dados de interesse.
Assim, somente a aplicagdo e a validagao de técnicas de matching entre estruturas de
paginas apresentadas em Jindal e Liu (2010) que, por si s6, é uma tarefa bastante
complexa, nao foi suficiente para que os objetivos propostos por esse trabalho fossem
atingidos, sendo que foram necessarias também a aplicacdo das tarefas propostas no
capitulo anterior. O algoritmo Generalized Simple Tree Matching descrito no Capitulo 4 foi
avaliado experimentalmente pelos autores utilizando-se algumas bases de paginas, dentre
as quais a base TBDW wersao 1.02, em Jindal e Liu (2010). Embora os resultados obtidos
tenham sido bastante promissores, o foco dos experimentos foi somente a etapa da extragao
de registros de dados de paginas Web, nao importando qual a natureza desses dados,
podendo ser menus, banners, dentre outros padroes encontrados nas paginas avaliadas, o

que ¢ tipico em abordagens nao supervisionadas ou automaticas.

Este trabalho incorporou, apés um profundo estudo de técnicas de Tree Matching,
uma etapa de limpeza e reducao de paginas de vendas online antes de fornecé-las a um
algoritmo de Tree Matching e também uma etapa de filtragem de dados de produtos

posterior a extragdo de padroes em paginas por um algoritmo de Tree Matching.

A Figura 19 apresenta o diagrama com as etapas da metodologia utilizada para a
realizacao deste trabalho, todas com o intuito de tornar possivel a execucao das etapas de

pré-processamento, processamento e pés-processamento apresentadas no Capitulo 5.

2) Implementacio

dos métodos de
limpezae
reducdoda

Implementagdo

das heuristicas
para extragdo
de produtos

Construgdodo Implementagio

modelo DOM
da pdgina

do algoritmo de
Tree Matching

pagina

Definicdodo
Anélise dos Realizago dos protocolode

resultados experimentos testes eandlise
de desempenho

Figura 19 — Diagrama da metodologia proposta.

As particularidades e os parametros utilizados em cada etapa apresentada na Figura

19 sao apresentados a seguir.
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6.2.1 Preparacao das Paginas para Extracao de Dados

O primeiro passo para extracao de dados em paginas Web baseado em técnicas de
Tree Matching é a construgdo do modelo DOM dessa pagina (item 1 na Figura 19). Para
isso foi utilizada uma biblioteca de cdigo aberto (Open Source) desenvolvida na linguagem
Java chamada JSoup. A fim de atribuir novas propriedades e estender funcionalidades
a essa biblioteca e, dessa forma, possibilitar a realizacdo das propostas contidas neste
trabalho, utilizou-se o padrao de projeto Decorator (GAMMA et al., 2008) sobre a classe

principal dessa biblioteca.

Os métodos de retirada de itens visuais e demais estruturas intteis a extragao de
dados, bem como os reconhecedores de vocabularios do Schema.org (item 2 na Figura 19),
também foram implementados em linguagem Java, seguindo as proposi¢oes discutidas nas
Segoes 5.2.1 e 5.2.2. O algoritmo é composto por trés passos principais: i) Retirada de
cabecalhos e rodapés; ii) Retirada de scripts, links, itens de estilo, metadados e estruturas

ocultas; iii) Procura por elementos do vocabulario do Schema.org.

A Figura 20 mostra um fragmento de uma pagina antes e depois da redugao.

6.2.2 Extracdo de Padrdes em Paginas Web

O algoritmo escolhido para desempenhar a tarefa de extracao de padroes dentro de
paginas de comércio eletronico (item 3 na Figura 19) foi o algoritmo Generalized Simple
Tree Matching apresentado na Se¢ao 4.3. Toda a implementacao do algoritmo foi realizada
utilizando-se a linguagem Java e foi baseada nos pseudoalgoritmos dos métodos GSTM,
Detect-Lists e Update W apresentados no trabalho de Jindal e Liu (2010) e adaptados para
este trabalho de acordo com o contetido das Segoes 4.3 (Algoritmo 2), 4.3.1 (Algoritmo 3)
e 4.3.3 (Algoritmo 4), j4 que nao ha implementacao do G-STM disponivel publicamente.

Este trabalho, assim como o de Jindal e Liu (2010), adotou a seguinte configuracao

de parametros para uso no método de detecgao de listas (Algoritmo 4.3.1):

e 71 = 0.5: limiar (ou threshold) referente & pontuagdo normalizada minima que duas
subarvores em um par, para serem consideradas similares, devem possuir em relagao

aquela que, desse par, possui o maior nimero de noés.

e 75 = (.7: limiar referente a proporcao minima de nés idénticos que duas subarvores
em um par, para serem consideradas similares, devem possuir em relacao a arvore

irma de maior valor de matching.

Ambos os pardmetros foram determinados empiricamente, testando-se variagdes nos
tamanhos de paginas e, consequentemente, variagoes nas alturas das arvores e quantidades

de noés contidos nessas arvores. Conforme explicado no Capitulo 4, o algoritmo Generalized
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Figura 20 — Paginas de vitrine de uma loja de comércio eletronico. (a) Pégina sem a
reducao. (b) Pagina apds a execugao dos métodos de redugao.

Simple Tree Matching encontra padroes dentro das paginas e é capaz de lidar com listas
(registros de dados) de tamanhos varidveis. A Figura 21 mostra os registros de dados
encontrados em uma péagina de vitrine em uma loja de comércio eletronico apos a execugao
do algoritmo, sendo tais registros destacados pelas linhas tracejadas. Na figura, dois

registros foram encontrados.
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Figura 21 — Exemplo de uma pagina de vitrine de comércio eletronico com os registros de
dados encontrados destacados pelas linhas pontilhadas.

6.2.3 Extracdo dos Dados de Interesse

Os métodos de extracao dos dados de interesse que, neste trabalho, sao os dados
dos produtos contidos em paginas de comércio eletronico, assim como os demais métodos,
foram implementados em linguagem Java. Tais métodos implementam as heuristicas (item
4 na Figura 19) definidas na Se¢do 5.4.1 por meio da aplica¢gdo de um motor de regras
sobre os resultados encontrados pelo algoritmo de extragdo de padrdes (item 3 na Figura

19). As regras possuem prioridades entre si, sendo aplicadas na seguinte ordem:
1. Procura de propriedades do Schema.ory;
2. Altura minima da arvore para que contenha dados;
3. Procura pelo nome do produto;
4. Procura pelos precos do produto.

A primeira regra impede a execugao das demais, ou seja, se forem encontradas as
propriedades de nome e preco do produto definidas pelo Schema.org, nao ha motivos para
que as trés demais regras sejam executadas. Caso nao sejam encontradas as propriedades
do Schema.org que sao de interesse, as demais regras serao executadas e somente se as

trés obtiverem sucesso é que o produto serd extraido, a fim de que sejam evitados dados

parciais no conjunto de resultados.



Capitulo 6. Material e Métodos 82

6.2.4 Protocolo de testes

Os experimentos realizados para a validagao das estratégias de pré-processamento
e preparacao das paginas para extracao de dados procuraram determinar a sensibilidade
quanto aos tempos de resposta da técnica de Tree Matching empregada neste trabalho
em relacdo ao tamanho da pagina que recebe como entrada (item 5 na Figura 19).
Primeiramente, o algoritmo foi executado sobre paginas completas, ou seja, sem qualquer
tratamento no que diz respeito a eliminacgao de estruturas contidas nessas paginas (item 6
na Figura 19). Posteriormente, o mesmo algoritmo foi executado, porém dessa vez sobre
paginas que passaram pela etapa de pré-processamento para a redugao do seu tamanho
(item 6 na Figura 19). Em ambos os casos foram anotados os tempos de execugdo do
algoritmo até o final do processo de matching das estruturas de cada pagina para que, a
partir desses resultados, fosse determinado o ganho obtido com as redugoes (item 7 na
Figura 19).

Ja os experimentos com intuito de avaliar os métodos de extracao de regioes de
interesse e extragao dos dados (item 6 na Figura 19) foram realizados de forma independente
do experimento anterior e, para cada resultado, gerou-se uma pontuacgao a qual foi utilizada

para a avaliagdo da efetividade das técnicas.

Para avaliar o desempenho dos métodos de separacao das regides de interesse foi
atribuido o valor de 1 ponto para cada regido corretamente extraida. O total de regioes de

interesse disponivel em cada pagina foi determinado manualmente.

Da mesma forma, foi atribuido o valor de 1 ponto para cada produto integralmente
extraido da pagina durante a avaliacao de desempenho da etapa de extracdo dos dados.
Vale ressaltar que o produto ora referido é composto pelas propriedades nome, preco e prego
promocional, sendo que as duas primeiras sao obrigatérias e a ultima é opcional. Sendo
assim, foram considerados como produtos corretamente extraidos somente aqueles cujas
propriedades foram corretamente preenchidas, respeitando-se o critério de opcionalidade.
A quantidade total de produtos contidos em cada pagina para a comparagao com 0s

resultados obtido pelos métodos foi determinada manualmente.

6.2.5 Indicadores de Desempenho

Para avaliar o ganho de tempo obtido no processo por meio da redugao do tamanho
das paginas analisadas, foram correlacionados os tempos de execucdo do método proposto
na forma de uma razao, a qual foi traduzida em termos percentuais, como definido abaixo,
em que T, é o tempo gasto pelo método em uma situacao a e T, é o tempo gasto pelo

algoritmo em uma segunda situacao chamada b:

(1 - ?’) %100 (6.1)

a
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Quanto mais préximo de 100 for o valor do ganho de tempo, mais eficiente a
execuc¢ao do algoritmo foi na situagao b em relagdo a situacao a. Por outro lado, valores
negativos indicam que a situagao b foi menos eficiente, em termos temporais, quando

comparada a situacao a.

Ja para a determinacao do desempenho tanto para a etapa de extracao das regioes
de interesse quanto para a etapa da extragao dos dados de produtos das paginas, foram
utilizados dois indicadores. Tais indicadores sao amplamente adotados para a avaliacao
dos resultados obtidos por algoritmos de extracao de dados, seja qual for o dominio dessa
extragao (resultados de sites de buscas, classificados de empregos, noticias e dados de
produtos, etc). Tais indicadores foram empregados, por exemplo, nos trabalhos de Zhai e
Liu (2006), Jindal e Liu (2010) e Ferrara e Baumgartner (2011).

e Precisio (do inglés, Precision): definida como a razao entre o nimero de itens
extraidos corretamente e o total de itens extraidos. A precisdo é dada pela equacao
6.2, em que F,. é o total de itens corretamente extraidos e F; é o nimero total de

itens extraidos;

E
Precisdo = — 6.2
recisao E, (6.2)

Os valores da Precisao sao multiplicados por 100 nos experimentos para representacao
em termos percentuais. Logo, quanto mais proximo de 100% for o valor da razao

que determina a Precisao, maior serd a qualidade dos resultados;

e Revocagio (do inglés, Recall): definido como a razao entre o niimero de itens extraidos
corretamente e o total de itens que deveriam ser retornados. O indicador de Revocagdo
¢ dado pela equacao 6.3, em que E,. é o total de itens corretamente extraidos e N; é

o numero total de itens disponiveis para a extracao.

E.
Revocagao = N, (6.3)

Da mesma forma que o indicador de Precisdo, os valores do indicador de Revocagao
sao multiplicados por 100 nos experimentos para representacao em termos percentuais.
Quanto mais préximo de 100% for o valor da razao que determina a Revocacdo,

maior sera a qualidade dos resultados.

A fim de relacionar os dois indicadores anteriores, foi utilizado um indicador auxiliar
chamado F-score, também conhecido como F}score ou F-measure, que é a média harmonica
entre a Precisao e a Revocagdo e é definida pela igualdade 6.4. Quanto mais préximo de 1

for o valor do F-score, melhores serao os resultados.
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Precisao - Revocacao

F — score =2 - — =
Precisao + Revocagao

6.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou as duas bases utilizadas para a validagao dos métodos
propostos neste trabalho. A base TBDW wversao 1.02 foi escolhida por ja ter sido empregada
em experimentos de outros autores, enquanto a base Fcommerce DB wversao 1.0 foi
construida a partir de paginas de vitrine de lojas online brasileiras exclusivamente para
este trabalho. Foram apresentados também os itens de hardware e software adotados para
o desenvolvimento e execucao dos experimentos, seguidos da se¢do da metodologia, na
qual foram apresentadas as técnicas escolhidas e os parametros empegados nos algoritmos.
Por fim, foi apresentado o protocolo de testes bem como os indicadores de avaliagao
adotados para a validagao dos resultados obtidos nos experimentos, resultados esses que

sao apresentados no proximo capitulo.



7 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os experimentos realizados bem como a anélise dos
resultados obtidos pela aplicacao das técnicas descritas neste trabalho no que diz respeito

a extracao de dados de produtos em paginas de comércio eletronico.

Os experimentos foram divididos em dois grupos. O primeiro grupo refere-se
a validacdo da extracdo de padroes em paginas Web e atua sobre as etapas de pré-
processamento e processamento, descritas na Segoes 5.2 e 5.3. Ja o segundo grupo foca-se
na avaliagao dos resultados obtidos quanto a extracao de dados de produtos das paginas
de comércio eletronico, atuando sobre a etapa de pds-processamento, descrita na Secao
5.4.

7.1 Primeiro Grupo de Experimentos

O primeiro grupo de experimentos foi criado com o objetivo de avaliar o algoritmo
Generalized Simple Tree Matching apresentado no Capitulo 4, tanto na sua versao original
quanto melhorada. O primeiro experimento desse grupo busca analisar os impactos que
a limpeza de itens de estilo e formatacao além da exclusao de cabecalhos e rodapés e
o uso dos conceitos do Schema.org imprimem ao algoritmo no que diz respeito ao seu
tempo de resposta, ja que ¢é ele quem realiza as comparagoes entre os nos da arvore
montada pelo modelo DOM da pagina. Ja o segundo experimento desse grupo visa avaliar
o impacto da mudanca proposta na Sec¢ao 4.3.5 na melhoria da acuracia do algoritmo
G-STM, especificamente na reducao da quantidade de Falsos Negativos, ou seja, resultados

que deveriam ser retornados mas nao foram.

Para o primeiro experimento foi empregada a base de paginas Web Ecommerce DB
versao 1.0, descrita no Capitulo 6. O segundo experimento emprega a base de paginas
TBDW wversao 1.02, visto que ela foi utilizada nos experimentos realizados por Jindal e Liu

(2010) durante a validagao do algoritmo G-STM original e apresentou bons resultados.

7.1.1 Avaliacao do tempo de resposta

Este experimento utiliza o algoritmo G-STM em sua versao original. Foram definidas
quatro métricas para avaliar o tempo de resposta do algoritmo G-STM, com e sem a
retirada de itens de estilo e formatacao além da exclusao de cabecalhos e rodapés sobre as

paginas da base Ecommerce DB versdo 1.02. As métricas definidas sdo as seguintes:

o TMM (Tempo Médio de Matching): métrica definida como a média de tempo, em
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segundos, do comeco do matching até o seu término para as paginas de uma loja.
Auxilia no calculo do tempo ganho na execucao do matching entre uma arvore

completa e uma arvore reduzida;

e TMP (Tempo Médio do Processamento): métrica definida como a média de tempo,
em segundos, desde comego da construgao do modelo DOM para um pagina, passando
pela eliminacao das estruturas, até o término do matching para as paginas de uma
loja. Esta métrica auxiliara no calculo de quanto tempo a retirada de estruturas da
arvore construida para a pagina toma, a fim de que seja determinado se o ganho no
tempo de resposta nao foi anulado pelo tempo gasto com as eliminac¢oes de nés nao

lteis a extracao na arvore.

Tais métricas foram relacionadas ao indicador de desempenho de ganho de tempo

definido na Secao 6.2.5 da seguinte maneira:

e GM (Ganho no Matching): métrica definida como o ganho de tempo no matching,
em termos percentuais, obtido com a retirada de estruturas da pagina. Esta métrica é
calculada a partir do quociente entre os valores obtidos para a métrica TMM depois
e antes da retirada de estruturas, como definido abaixo, em que T'M M, é o tempo
médio do processo de matching da pagina sem que as estruturas sejam retiradas e

T MM, é o tempo médio do processo de matching da pagina reduzida;

TMM,
(1 _ TMM) £ 100 (7.1)

e GR (Ganho Real): métrica definida como o ganho de tempo real, em termos per-
centuais, obtido com a retirada de estruturas da pagina. Esta métrica é calculada a
partir do quociente entre os valores obtidos para a métrica TMP depois e antes da
retirada de estruturas, como definido abaixo, em que T'M P, é o tempo médio do
processamento completo da pagina sem que as estruturas sejam retiradas e T'M P,
¢ o tempo médio do processamento completo da pagina reduzida, ou seja, sem as

estruturas definidas pelas heuristicas apresentadas na Se¢ao 5.2.1.

TMP,
(1 _ TMPa) + 100 (7.2)

A Tabela 13 apresenta os resultados obtidos apds a execucao das etapas de pré-
processamento e processamento sem a eliminagao e com a eliminagao de estruturas das
paginas Web pertencentes a base Ecommerce DB versdo 1.0. As medigoes de tempo foram
realizadas sempre utilizando-se o mesmo ambiente no que diz respeito aos processos e
servigos executados em paralelo aos testes, sendo que o inico processo do nivel de usuario

executado foi o processo Java referente aos algoritmos analisados, a fim de que todos os
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testes fossem realizados em um ambiente controlado. Tal controle foi estabelecido para que
fossem minimizadas ao maximo as interferéncias externas quanto a alocagao de recursos

da méaquina, que poderiam interferir na medicao dos tempos nos testes.

Tabela 13 — Tempos médios de execucao obtidos nas paginas Web da base Ecommerce
DB wversao 1.02. TM M, e T M M, referem-se ao tempo médio somente do
matching antes e depois da reducao da pagina, respectivamente. J4 T'M P,
e T'M Py referem-se ao tempo médio do processamento total antes e depois
da redugao da pagina, respectivamente. GM e GR referem-se aos ganhos de
tempo somente durante o matching e ganho de tempo real, respectivamente.

Pagina TMM,(s) | TMP,(s) | TMMy(s) | TMPy(s) | GM (%) | GR(%)
Americanas 50,04 50,13 9,39 9,51 81,24 81,03
Submarino 32,68 32,87 11,71 11,89 64,17 63,83

Netshoes 39,08 39,18 17,41 17,56 55,45 55,18
Ponto Frio 21,37 21,44 18,27 18,36 14,51 14,37

Magazine Luiza 18,72 18,83 15,54 15,59 17,21 16,99
Casas Bahia 5,72 5,77 5,55 5,63 2,97 2,43
Walmart 30,52 30,57 14,58 14,64 52,23 52,11
Livraria Saraiva 10,44 10,51 9,80 9,82 6,57 6,13
Fast Shop 43,83 43,91 5,67 5,76 87,06 86,88
Decathlon 26,57 26,61 31,29 31,43 -17,76 | -18,11

Os valores da coluna que indicam o Ganho Real do processo (GR) deixam claro
o ganho obtido com a retirada de estruturas visuais, cabegalhos, rodapés e itens ocultos
das paginas. Trabalhando-se com paginas reduzidas, o algoritmo Generalized Simple Tree
Matching obteve, no melhor dos casos, um ganho médio de tempo na ordem de 87% e um
ganho real médio, considerando todas as lojas, na ordem de 36% quando comparado &
execucao do algoritmo para as mesmas paginas, porém completas. Das 10 lojas avaliadas,
seis delas implementam o vocabulario de produtos do Schema.org: Americanas, Fast Shop,
Netshoes, Submarino, Walmart e Decathlon. Nao por acaso, com excecao da loja Decathlon,
tais lojas foram as que apresentaram os maiores ganhos de tempo real, pois permitiram

que o algoritmo de Tree Matching direcionasse seus esfor¢os para as partes corretas do
c6digo HTML.

A diferenga existente entre os valores do ganho real e do ganho no matching
evidenciam que o tempo gasto com a reducao da pagina, antes que ela comecgasse a ser
percorrida pelo algoritmo de matching, nao anula o ganho de tempo conseguido durante o

matching.

Somente uma das 10 lojas analisadas apresentou piora em relacao aos resultados
obtidos com péginas reduzidas. A loja Decathlon foi adicionada a base Ecommerce DB
versdo 1.0 justamente por suas caracteristicas peculiares quanto a estrutura interna. No
caso dessa loja em particular, parte das estruturas visuais fazem com que o algoritmo

satisfaca as situagoes de nao similaridade determinadas pela linha 1 do Generalized Simple
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Tree Matching mais rapidamente, poupando comparagoes subsequentes. Isso faz com que o
algoritmo termine sua execucao para as paginas dessa loja mais rapidamente quando a
pagina estd completa. O acréscimo de tempo ao processo para a retirada de estruturas
fez com que, nesse caso, a utilizagdo de paginas reduzidas tomasse mais tempo do que as
completas. No entanto, este ndo é o padrao observado nos experimentos realizados, sendo
que a grande maioria apresentou um ganho real bastante satisfatorio no que diz respeito

ao tempo de resposta.

O grafico da Figura 22 ilustra o comportamento constatado no experimento. A
distancia observada entre as barras que descrevem o comportamento do algoritmo para
as paginas completas em relagao as paginas reduzidas, ao longo do eixo das abcissas,
deixa claro que o ganho de tempo obtido pelas propostas apresentadas neste trabalho foi
bastante efetivo. O intervalo de confianga para a amostra de cada loja também é ilustrado

no topo de cada uma das barras contidas no grafico.
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Figura 22 — Grafico comparativo entre o tempo médio do processo de extracao de dados
de uma pégina completa e uma pagina reduzida.

7.1.2 Avaliacao da precisao

Este experimento utiliza o algoritmo G-STM em sua versao original e em sua versao
melhorada apresentada na Secao 4.3.5. O protocolo empregado no experimento que avalia
a precisao do algoritmo com a melhoria proposta foi o mesmo utilizado no trabalho de
Jindal e Liu (2010). A base utilizada para este experimento, inclusive, é a mesma utilizada
nos testes do algoritmo original. Assim, foram escolhidas 51 paginas de um total de 255 que
constituem a base. Cada uma das paginas pertence a um dos 51 dominios que compoem a
base, submetendo-se entdao ao algoritmo uma pagina de cada tipo. O trabalho o qual este

experimento se baseia nao especifica qual pagina de cada um dos conjuntos de dominios
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foi utilizada nos testes. Este experimento utilizou sempre a amostra de pagina nimero 1

pertencente a cada dominio.

Foram definidas trés métricas com o objetivo de avaliar a acuracia do algoritmo
antes e depois da melhoria proposta na Secao 4.3.5, métricas essas que foram entao

submetidos aos indicadores de desempenho apresentados na Secao 6.2.5. Sao elas:

e VP (Verdadeiro Positivo): métrica definida como a quantidade de resultados corretos

encontrados;

e FP (Falso Positivo): métrica definida como a quantidade de resultados dados como

corretos mas que na verdade nao sao;

e FN (Falso Negativo): métrica definida como a quantidade de resultados que deveriam

ser dados como corretos mas que nao foram extraidos pelo algoritmo.

Tais métricas foram relacionadas aos indicadores de Precisao e Revocacao definidos

na Secao 6.2.5 da seguinte maneira:

e Precisao: E. =V Pe E, =VP+ FP. Logo:

. VP
Precisao = VPLFP (7.3)

e Revocacao: E. =V P e Ny =V P+ FN. Logo:

VP

R o= ——
evocacao VP I EN

(7.4)
A Tabela 14 apresenta os resultados obtidos durante a execucao do algoritmo
Generalized Simple Tree Matching sobre a base de paginas TBDW versao 1.02 sem a

melhoria proposta.
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Tabela 14 — Quantidade de Verdadeiros Positivos (VP), Falsos Positivos (FP) e Falsos
Negativos (FN) encontrados durante o experimento com o algoritmo G-STM
sem a melhoria proposta. Utilizou-se uma pagina de cada um dos 51 dominios
contidos na base TBDW wversao 1.02.

Dominio | VP | FP | FN || Dominio | VP | FP | FN
1 22 2 3 27 23 0 1
2 15 0 0 28 11 0 1
3 24 0 1 29 96 0 0
4 27 0 6 30 0 1 10
5 0 0 25 31 36 1 1
6 4 0 1 32 4 0 1
7 7 0 0 33 19 0 10
8 17 0 11 34 15 0 1
9 12 0 0 35 18 0 0
10 77 0 0 36 13 0 18
11 16 0 1 37 56 0 0
12 15 0 7 38 11 0 0
13 16 0 1 39 8 0 2
14 14 0 0 40 60 0 0
15 32 0 2 41 33 0 1
16 6 0 15 42 26 0 0
17 167 | 0O 6 43 16 0 25
18 6 0 8 44 46 0 0
19 6 0 51 45 14 0 1
20 16 0 0 46 5 0 15
21 28 0 | 104 47 6 0 0
22 36 0 10 48 56 0 0
23 20 0 4 49 27 0 2
24 16 0 31 50 73 0 1
25 38 0 0 51 19 0 0
26 28 0 1

TOTAL | 665 | 2 | 288 || TOTAL | 691 | 2 90

Os valores da Precisdo, Revocagao e F-score obtidos para o experimento empregando

o algoritmo sem a melhoria estao expostos na Tabela 15.

Tabela 15 — Precisao, Revocagio e F-score obtidos pelo experimento na base TBDW wversdo
1.02, utilizando o algoritmo G-STM sem a melhoria.

Indicador de desempenho | Valor
Precisao 99,71%
Revocagdo 78,20%

F-score 0,88

A Tabela 16 apresenta os resultados obtidos durante a execuc¢ao do algoritmo
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Generalized Simple Tree Matching sobre a base de paginas TBDW wversao 1.02 com a

melhoria proposta.

Tabela 16 — Quantidade de Verdadeiros Positivos (VP), Falsos Positivos (FP) e Falsos
Negativos (FN) encontrados durante o experimento com o algoritmo G-STM
implementando a melhoria proposta. Utilizou-se uma pagina de cada um dos
51 dominios contidos na base TBDW wversao 1.02.

Dominio | VP | FP | FN || Dominio | VP | FP | FN
1 24 2 1 27 23 0 1
2 15 0 0 28 11 0 1
3 24 0 1 29 96 0 0
4 31 0 2 30 0 1 10
5 0 0 25 31 36 1 1
6 4 0 1 32 5 0 0
7 7 0 0 33 19 0 10
8 18 0 10 34 15 0 1
9 12 0 0 35 18 0 0
10 77 0 0 36 31 0 0
11 16 0 1 37 56 0 0
12 22 0 0 38 11 0 0
13 16 0 1 39 10 0 0
14 14 0 0 40 60 0 0
15 32 0 2 41 33 0 1
16 6 0 15 42 26 0 0
17 172 | 0 1 43 16 0 25
18 14 0 0 44 46 0 0
19 57 0 0 45 14 0 1
20 16 0 0 46 5 0 15
21 32 0 | 100 47 6 0 0
22 46 0 0 48 56 0 0
23 23 0 1 49 27 0 2
24 46 0 1 50 74 0 0
25 38 0 0 51 19 0 0
26 28 0 1

TOTAL | 790 | 2 | 163 || TOTAL | 713 | 2 68

Os valores da Precisdo, Revocagio e F-score obtidos para o experimento empregando

o algoritmo melhorado estao expostos na Tabela 17.

Tabela 17 — Precisao, Revocagdo e F-score obtidos pelo experimento na base TBDW wversdo
1.02 utilizando a versao melhorada do algoritmo G-STM.

Indicador de desempenho | Valor
Precisao 99,73%
Revocagao 86,68%

F-score 0,93
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A melhoria inserida no algoritmo Generalized Simple Tree Matching proposta
na Secao 4.3.5 possui como objetivo a reducao da quantidade de Falsos Negativos nos
resultados das extragoes de padroes em paginas Web. O indicador que relaciona o niimero
de Falsos Negativos é a Revocagdo, logo a melhoria proposta ao algoritmo neste trabalho
deve ser sentida com maior impacto nesse indicador. Analisando-se os valores da Revocacao
nas Tabelas 15 e 17, percebe-se um aumento de aproximadamente oito pontos percentuais
no valor refente ao indicador para o algoritmo que implementou a mudanga, evidenciando
uma significativa melhora no que se refere a eficacia do método proposto por esse trabalho.
Assim, subarvores da pagina que possuem listas em seus niveis mais baixos e ndo eram
consideradas padroes de dados devido a incoeréncia nas pontuagoes de matching obtidas
pelo algoritmo, a partir de entao passaram a ser consideradas regioes de dados, diminuindo-
se, dessa forma, a quantidade de itens Falsos Negativos retornados pelo processo de
extracao de padroes. A melhoria proposta ao G-STM cumpriu, portanto, as expectativas

nela depositadas.

7.2 Segundo Grupo de Experimentos

O segundo grupo de experimentos utiliza a base Ecommerce DB versao 1.0, montada
especialmente para este trabalho, a qual é constituida exclusivamente de paginas de vitrine
das maiores lojas de comércio eletronico brasileiras segundo a publicagdo E-commercebrasil
(2011), conforme o Capitulo 6 apresentou. Essa base constitui assim o ambiente mais
préximo do real possivel que um processo de extracao de dados de produtos em péginas

de comércio eletronico pode atuar.

O segundo grupo de experimentos foca a acuracia dos dados dos produtos encontra-
dos e extraidos de paginas de comércio eletronico, ou seja, o resultado final da tltima etapa
do processo de extracao (Pds-processamento), empregando a versao melhorada do algoritmo
Generalized Simple Tree Matching, apresentada na Secao 4.3.5, e paginas reduzidas. Os
indicadores adotados para a avaliagao dos resultados da extragao dos dados de produtos
sao os mesmos definidos na Secao 7.1.2: Precisao, Revocag¢do e F-score. Para que um
produto extraido seja considerado um Verdadeiro Positivo ndo basta que apenas seu nome
ou preco sejam reconhecidos. Ambas as propriedades do produto devem ser corretamente
extraidas. O prego promocional nao é obrigatorio. Caso apenas uma das propriedades seja
extraida, o produto sera considerado um Falso Positivo. Falsos Positivos compreendem
os itens extraidos que sao reconhecidos como produtos porém sao, na verdade, outras

estruturas de repeticao, como menus e banners, por exemplo.
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7.2.1 Avaliacdo da precisao

O algoritmo G-STM melhorado foi executado sobre a base Ecommerce DB versdo
1.0 para cada conjunto de 20 paginas pertencente a cada loja separadamente e os resultados
obtidos foram submetidos as heuristicas de extracao de dados ora propostas. A Tabela 18

mostra os valores obtidos para as métricas em cada uma das lojas.

Tabela 18 — Quantidade por loja de itens Verdadeiros Positivos (VP), Falsos Positivos
(FP) e Falsos Negativos (FN) obtidos para o experimento na base Ecommerce
DB versao 1.0.

Dominio VP | FP | FN
Americanas 626 | 11 0
Submarino 690 | 23 | 39
Netshoes 796 | 136 | 2
Ponto Frio 467 | 33 0
Magazine Luiza | 393 | 44 | 46
Casas Bahia 361 | 14 | 16
Walmart 388 | 19 | 275
Livraria Saraiva | 663 | 26 0
Fast Shop 89 6 22
Decathlon 146 | 2 124

Os valores de Precisao, Revocagcao e F-score obtidos para cada loja sao mostrados
pela Tabela 19.

Tabela 19 — Valores de Precisdo, Revocagao e F-score obtidos pelo experimento na base
Ecommerce DB versdo 1.0 acerca dos produtos extraidos pelo processo para
cada loja da base.

Dominio Precisao (%) | Revocagao (%) | F-score
Americanas 98,27 100 0,99
Submarino 96,77 94,65 0,96
Netshoes 85,41 99,75 0,92
Ponto Frio 93,40 100 0,97
Magazine Luiza 89,93 89,52 0,90
Casas Bahia 96,27 95,76 0,96
Walmart 95,33 58,52 0,73
Livraria Saraiva 96,23 100 0,98
Fast Shop 93,68 80,18 0,86
Decathlon 98,65 54,07 0,70

Analisando-se a tabela acima, chamam a atencao os baixos valores obtidos nas
medidas relacionadas ao indicador de Revocagao para as lojas Walmart (58,52%) e Decathlon
(54,07%). Tais valores ficaram consideravelmente menores em rela¢ao aos demais devido
ao elevado nimero de resultados Falsos Negativos, ou seja, produtos que deixaram de ser

extraidos, mesmo ambas as lojas fazendo parte do grupo de lojas que implementam o
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Schema.org na base de paginas. Verificou-se que as regioes de dados que contém os produtos
nao esta sendo reconhecida pelo algoritmo de Tree Matching e, por isso, nao chega a etapa
de pés-processamento a fim de terem os dados dos produtos extraidos. Tal algoritmo nao
reconhece as estruturas de repeticao como deveria por peculiaridades na forma como os
sites foram estruturados, especificamente no que diz respeito as paginas com resultados de
buscas, que também configura-se uma vitrine de produtos. Os setores contendo vitrines
tanto nas paginas iniciais quanto em paginas hibridas dessas lojas (paginas de carrinho
com vitrine de produtos sugeridos, por exemplo), tiveram seus produtos corretamente

extraidos.

A Figura 23 ilustra um exemplo de estrutura em uma pagina de comércio eletrénico
que possui padroes de repeticao de tags e tal estrutura é extraida da pagina pelo processo
como se fosse um produto. Isso se da porque as heuristicas de altura da arvore, quantidade
de palavras no nome do produto e valor numérico, definidas na Secao 5.4.1, sdo respeitadas,

mas o contetido nao se trata de um produto, configurando um resultado Falso Positivo.

. . . Valor Valor :
Produto Quantidade Entrega UnitArio  Total
Fone de Quvido - CA%d. |0 alterar quantidadeguardar para !Digire o CEP acima para calcular o I -
H P X . } H ] :R§ 3590 RS0.00 =
0025 - Bright depois retirar da cesta iprazo de entrega. :
sky J: : g g g a are H E 3 ar H :

B Whisky Jack Daniel's |1 . 1lt?ra1 quantidadeguardar para :Digite o CEP acima para calcular o IR$8900 R$8990:
1000ml depois retirar da cesta :

;) Bicicleta Rock Verde - Aro |1 alterar quantidadesuardar para Eblgll‘t o CEP acima para calcular o RS 289,00 RS
ad 16 Cx depois retirar da cesta iprazo de entrega. : - 289.00 :
: . RS :
. T ] -
SUBTOTAL.: 378.90

Figura 23 — Exemplo de Falso Positivo extraido de uma pagina de comércio eletronico.

A Tabela 20 mostra os valores obtidos para a base como um todo, considerando-se

todas as lojas juntas.

Tabela 20 — Precisdo, Revocagao e F-score obtido para o experimento acerca da acuracia
na extracao de dados de produtos na base Ecommerce DB versao 1.0.

Indicador de desempenho | Valor
Precisao 93,63%
Revocagdo 89,81%

F-score 0,92

Percebe-se que a medida relacionada ao indicador de Revocagdo possui o valor mais
baixo dentre as trés devido as duas lojas com alto nimero de itens Falsos Negativos nos
experimentos. Tal quantidade de Falsos Negativos também reduz o valor do indicador
F-score. No entanto, o valor da Precisdo, considerado alto (mais de 93% dos dados extraidos

foram corretos), acaba por atenuar essa reduc¢do na medida do indicador F-score.



8 Conclusoes

Com a popularizagao e a crescente confianca por parte dos consumidores no
comércio realizado na Web, o chamado e-commerce ou comércio eletronico, essa categoria
de comércio ganhou consideravel forca entre as grandes lojas do varejo nos tltimos anos, o
que levou a uma corrida para o desenvolvimento de portais de vendas online nos quais as

lojas exibem seus estoques a fim de atrairem compradores de forma massiva.

Ciente da grande variedade de portais de vendas na Web atualmente, o processo
de extracao dos dados de produtos contidos nessas paginas mostra-se uma tarefa bastante
complexa haja vista a diversidade de estruturas e contetidos presentes nas paginas, ja
que cada portal de vendas online emprega um estilo préprio para a construgao de seu
website. Soma-se a tudo isso também a dificuldade decorrente do grande volume de
paginas avaliadas a fim de terem seus produtos extraidos, o que torna a tarefa de extracao
extremamente massante quando executada por um ser humano sem o auxilio de ferramentas

computacionais.

Diversas abordagens surgiram com o objetivo de se obter o melhor resultado na
extracao de dados de paginas Web, diferindo-se entre elas principalmente o grau de
interagdo com o ser humano requerido para o desenvolvimento da tarefa. A abordagem
nao supervisionada ou automatica nao exige qualquer intervencao durante sua execucgao,
o que a torna viavel para uma grande quantidade de paginas de entrada; no entanto tal
abordagem nao é capaz de interpretar semanticamente os dados extraidos, exigindo uma
etapa de pos processamento que geralmente emprega certas heuristicas para a captura dos
dados de interesse. Por sua vez, a abordagem de aprendizado supervisionado apresenta
grande eficicia na extracao mas, diferentemente da abordagem nao supervisionada, exige
um elevado nivel de interagdo com um ser humano, o que dificulta sua utilizacdo em larga
escala para elevadas quantidades de paginas. A abordagem semi-automatica surgiu com
o intuito de unir as melhores caracteristicas das duas abordagens anteriores, exigindo a
minima intervencao possivel com o ser humano, para que sejam determinados os dados de

interesse dentre todo o conteiido da pagina.

Este trabalho propds contribuicoes para a area de estudo da abordagem automatica
no que se refere as estratégias de extragao de padroes e dados de produtos em paginas de
vitrines de lojas online, utilizando para isso algoritmos que determinam regioes de interesse
dentro das paginas, regioes essas em que hé grande possibilidade de que dados de produtos
sejam encontrados. Apés a determinacao das regides de interesse, parte-se entdao para a
etapa de extragao dos dados dos produtos, etapa cujo foco sdo o nome e seus pregos. J&

no que se refere a um sistema que possa ser empregado em escala comercial, este trabalho
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o classifica como um sistema semi-automéatico, pois a interacdo com o ser humano prevista
reside em uma etapa de auditoria que complementa o processo automatico de extragao,

na qual os dados extraidos sao aprovados ou reprovados pela figura do auditor no sistema.

Para realizar a tarefa da extracdo dos padroes e, consequentemente, das regides
de interesse e posteriormente dos dados dos produtos em paginas Web, foram estudadas
técnicas de localizacao de padroes entre nés de arvores, as quais sao chamadas de técnicas
de Tree Matching. O modelo proposto neste trabalho divide o processo de extragao em
trés etapas: a primeira, chamada pré-processamento, é especializada na construcao de
uma arvore (modelo DOM) a partir das tags que formam a pagina HTML de um site de
comércio eletronico, além de reduzir a pagina por meio de retirada de estruturas que nao
possuem regioes de dados; a segunda etapa, chamada processamento, é especializada na
localizacao e extracao das regides de dados; a terceira, chamada, pos-processamento, é
especializada na extracao dos dados dos produtos das estruturas selecionadas durante a

etapa de processamento.

Foram estudados nesta dissertagao dois algoritmos para serem aplicados na etapa
de processamento, ambos baseados na técnica de Tree Matching: Simple Tree Matching
e Generalized Simple Tree Matching. O segundo algoritmo foi escolhido para compor o
processo de extracao devido a sua maior robustez e capacidade de lidar com listas de
dados. Para a etapa de pds-processamento foram desenvolvidas heuristicas baseadas nas
peculiaridades dos dados de interesse, heuristicas essas que atuam sobre as regides de

dados extraidas na etapa anterior.

Os resultados obtidos nos experimentos mostram que o ganho de tempo apresentado
no processo de extracao de padroes realizado na etapa de processamento a partir das
técnicas implementadas na etapa de pré-processamento foi bastante efetivo. A base
Ecommerce DB versao 1.0 foi submetida ao processo de extragiao de regioes de interesse o
obteve, no melhor caso, um ganho real na ordem de 87% quando comparado ao processo o
qual nao utilizou a etapa de pré-processamento. A média do ganho real, em termos de

tempo de resposta, ficou na ordem de 36%.

A melhoria na acuracia proposta ao algoritmo Generalized Simple Tree Matching
também apresentou ganhos significativos. O indicador de Revocagdo, que é influenciado
pelas quantidades de itens Falsos Negativos nos resultados, apresentou uma melhora
de aproximadamente oito pontos percentuais, evidenciando que a alteragao proposta ao
algoritmo G-STM causou reflexos bastante positivos no que diz respeito a localizagao de

regioes de dados que antes nao eram identificadas.

Os experimentos que visaram medir a eficicia da extracao dos dados dos produtos
apresentaram elevadas taxas de acerto. A Precisdo do acerto obtida para as 10 lojas foi,
em média, de 93,63%, enquanto a Revocacdo apresentou um valor de 89,81%. A medida

relacionada ao indicador F-score obteve o valor de 0,92. Os valores das medidas referentes
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aos trés indicadores de desempenho apontam uma boa taxa de acerto, dado o valor da

Precisdo figurar acima da casa de 93%. No entanto, hé ainda uma significativa quantidade

de Falsos Negativos observada no processo, dada a diferenca entre as medidas referentes

aos indicadores de Precisdo e Revocacdo. Mesmo assim, a elevada taxa de acerto permite

que um sistema comercial empregue o processo de extracao desenvolvido neste trabalho.

8.1

8.2

Contribuicoes

Ao final deste trabalho, as seguintes contribui¢bes podem ser enumeradas:

. Proposicao de estratégias para a redugao de paginas Web buscando a otimizagdao no

desempenho quanto ao tempo de resposta em algoritmos de Tree Matching;

Aperfeicoamento do algoritmo Generalized Simple Tree Matching porposto por Jindal

e Liu (2010) buscado melhor precisdo no calculo das pontuagoes entre subarvores;

Proposicao de heuristicas para a extracao de dados de produtos contidos em padroes

extraidos de paginas Web pelo uso de técnicas de Tree Matching;

Aplicacao pioneira dos vocabularios de produtos propostos pelo Schema.org na ex-

tracao de dados de produtos de paginas Web empregando técnicas de Tree Matching;

Criagao de uma base de dados de paginas de comércio eletronico, Ecommerce DB,

contendo paginas de vitrines de lojas brasileiras.

Trabalhos Futuros

Dentre as sugestoes de trabalhos futuros, pode-se destacar:

Avaliacao do processo de extragao de produtos para outros tipos de paginas de
comércio eletronico e nao s6 o de vitrine, como produto em detalhe, produtos em
carrinho e produtos comprados, utilizando, para isso, diversas paginas distintas para

a extracao de padroes, ao invés de uma tinica pagina como acontece para vitrines.

Analisar as peculiaridades das paginas de busca das lojas Walmart e Decathlon, a fim
adaptar o algoritmo de Tree Matching para que apresente os altos niveis de Precisdo

e Revocagdo apresentados pelas demais lojas;

Incrementar a robustez da heuristica que trata do reconhecimento do nome dos
produtos, para que demais se¢oes contento texto, como uma possivel descricao do
produto que esteja muito proxima ao nome nao confundam o algoritmo de modo

que o nome seja extraido incorretamente. Para o caso dos precos é possivel melhorar
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a heuristica que trata da sua extragao no sentido de que o prego normal e o prego
promocional ndo sejam confundidos com outros valores, como valores de parcelas de

pagamento, por exemplo;

e Producao de templates por loja para os padroes encontrados pelo algoritmo Ge-
neralized Simple Tree Matching, por meio do emprego da linguagem XPath. Dessa
forma, paginas de uma loja que ja passaram pelo algoritmo de Tree Matching nao
necessitariam passar por todo o processo novamente, a nao ser que haja mudancas
significativas nas estruturas da pagina. Essa melhoria reduziria substancialmente o
tempo de resposta para a extragao de dados, pois a pagina nao precisaria ser anali-
sada novamente, ja que a expressao XPath tem a capacidade de localizar elementos

dentro de um documento estruturado;

e (Criagdo de um processo de reprocessamento de paginas reprovadas durante a etapa

de auditoria.
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