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Resumo

A World Wide Web € uma grande fonte de entidades estruturadas. Entidades podem ser de-
finidas como objetos do mundo real com seus atributos e valores associados. Exemplos de
entidades estruturadas na Web sdo especificacao de produtos e infoboxes no Wikipédia. O va-
lor prético de repositorios compreensivos de entidades estruturadas de um dominio especifico
¢ facilmente observavel, por exemplo, na melhoria de resultados para consultas de entidades -
o tipo mais frequente de buscas apds consultas navegacionais - e decisdes baseadas em dados.
Antes de poderem-se utilizar esses repositorios, € necessario que essas entidades estruturadas
sejam coletadas. O objetivo principal deste trabalho € implementar uma solucdo eficaz para o
sub-problema de localizacdo e identificagdo de entidades estruturadas do dominio imobilidrio
em um mesmo website. Para localizar pdginas de entidades, desenvolvemos uma estratégia que
utiliza um classificador de links para predizer se um link aponta para uma pagina de entidade
e, assim, evitar dreas improdutivas dos sites. Para detectar paginas de imdveis, criamos um
classificador de paginas que idenitifica com alta precisao paginas com entidades imobilidrias.

Palavras-chave: recuperacdo de informacdo, localizagdo de entidades, identificacdo de enti-
dades, dados estruturados, coleta de dados, web



Abstract

The World Wide Web is a great resource for structured entities. Entities can be defined as real
world objects defined by their attributes and associated values. The practical value of com-
prehensive repositories on domain specific structured entities can easily be seen, for instance,
on improving results on entity queries - the most frequent type of query search after naviga-
tional queries - and data-driven decisions. Before making use of those repositories, one must
collect such structured entities. The main goal of this work is to implement an effective so-
lution to the sub-task of locating and identifying pages containing relevant structured entities
from the real estate domain within a website. To locate entitity pages, we developed a strategy
that makes use of a link classifier to predict if a link points towards an entity page, thus avoiding
unproductive areas of the websites. To detect real estate enitity pages, we built a page classifier
that identifies pages with real estate entities with high precision.

Keywords: information retrieval, entity location, entity identification, structure data, data
collection, web
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CAPITULO 1

Introducao

Vem-se observando um aumento de interesse na utilizacdo de dados estruturados na Web para
diversas aplica¢des como integracdo de dados, andlises estatisticas e buscas por entidades [3],
que sdo o tipo mais frequente de buscas apds consultas navegacionais [4, 5]. Neste trabalho,
voltamos nossa aten¢do a uma parcela especifica dos dados Web estruturados que chamaremos
de entidades estruturadas - dados que descrevem objetos do mundo real, como produtos, lugares
e pessoas, através de seus atributos e valores associados.

A tarefa de coletar e organizar em um repositdrio todas essas entidades estruturadas presen-
tes na Web, independentemente do dominio a que elas pertencam, demanda uma quantidade
altissima de recursos computacionais: a obtencao de um repositério completo requeriria a ana-
lise de bilhdes [6, 7] de paginas Web. Levando isso em consideragdo, optamos por restringir
nosso escopo a entidades pertencentes ao dominio especifico de imdveis.

E fécil encontrar motivacdes praticas para repositérios de entidades de um dominio espe-
cifico: ter informacdes como hordrio de funcionamento, meios de contato, localizagcao e ava-
liagdes de todos os restaurantes em uma dada regido; informagdes sobre todos os livros, suas
avaliagOes, géneros e autores; informagdes sobre artistas musicais, suas discografias e influén-
cias entre inimeros outros possiveis exemplos.

O objetivo deste trabalho ¢ localizar e detectar paginas de entidades imobilidrias estrutura-
das em um dado site. Esse problema possui uma escala menor em relagcdo a de identificacao de
sites pertencentes ao dominio ja que nao € mais necessario navegar toda a Web. Todavia € de
extrema importancia que seja fornecida uma solugdo eficiente porque, para a obtencio de um
repositdrio de entidades completo para o dominio em questdo, € necessario visitar ndo apenas
grandes agregadores de entidades, mas também sites periféricos [8]. O custo, portanto, de
se visitar esse grande nimero de sites € bastante alto e para poder dimnui-lo, precisa-se evitar
regides improdutivas desses sites.



CAPITULO 2

Fundamentos

Tarefas como a criacdo de repositérios compreensivos de entidades estruturadas demandam que
seja possivel explorar paginas da web de maneira automatica. Essa exploracdo automadtica é
alcancada com o uso de crawlers. Enquanto crawlers de propésito geral desempenham muito
bem a tarefa de explorar a web como um todo, esses podem ser muito dispendiosos para pro-
blemas que envolvam coleta de dados de um dominio especifico, ja que boa parte dos recursos
serd gasta em paginas ndo pertencentes ao dominio. Para essa categoria de problemas, € mais
vantajosa a utilizacdo de focused crawlers. Em sua versdo mais simples, o coletor emprega
um classificador capaz de controlar a prioridade de visitagdao dos links presentes na fronteira
do crawler, dessa forma podendo direcionar mais recursos a exploracdo mais profunda de pa-
ginas do dominio. Neste trabalho utilizamos um grau adicional de foco a fim de priorizar a
descoberta de pdginas de entidades do nosso dominio.

2.1 Aprendizado supervisionado

Em 1959, Arthur Samuel definiu aprendizagem de maquina como o campo de estudo que dé aos
computadores a habilidade de aprender sem que sejam explicitamente programados. Aprendi-
zagem de maquina pode ser sub-dividida em vdrias categorias; uma dessas € a aprendizagem
supervisionada.

O objetivo do aprendizado supervisionado € inferir uma fungdo a partir de exemplos rotu-
lados para predizer a classificacdo de novos exemplos [9]. Cada exemplo utilizado no treina-
mento consiste em um par formado por um objeto de entrada e a classificacdo desejada para
esse objeto.

As tarefas de aprendizagem supervisionada podem ser de regressdo, quando a fun¢do infe-
rida produz um resultado numérico, ou de classificacdo, quando o objetivo da funcdo é deter-
minar a que grupo um objeto pertence.

As caracteristicas utilizadas para descrever os objetos possuem grande importancia para o
resultado da classificagdo. A escolha de features informativas, discriminativas e independentes
€ um passo crucial para algoritmos de classificacao.

Ainda que o esperado seja que a fun¢do inferida produza resultados corretos inclusive para
dados que ndo pertencam ao conjunto de treinamento, é possivel que essa apresente alguns
problemas. Caso a fungdo apresente baixo desempenho até mesmo no conjunto de treinamento
diz-se que ha um underfitting dos dados e sugere-se que mais features sejam adicionadas, pois
as caracteristicas utilizadas ndo sdo suficientes para descrever bem o problema. Ja quando a
funcdo apresenta alto desempenho no conjunto de treinamento e baixo desempenho no conjunto



2.2 TRABALHOS RELACIONADOS 3

de testes diz-se que hd um overfitting do dados; neste caso sugere-se uma remocao de features
pois o grau de especificidade das caracteristicas utilizadas impede uma boa generalizacao.

2.2 Trabalhos relacionados

Tanto a utilizagao de focused crawlers quanto a recuperacao automatica de entidades nio sao
problemas recentes.

Em [10] € apresentado o conceito e a primeira implementacdo de um focused crawler. Os
autores definem o objetivo de coletores focados como recuperar piginas pertencentes a um
conjunto de tépicos pré-definido de maneira seletiva. A solucdo proposta para alcangar esse
objetivo consiste em dois programas de mineracao de hipertexto: um classificador que avalia
a relevancia de um documento de hypertexto em relacdo ao conjunto de topicos de interesse e
um distilador que identifica pontos de acesso para vdrias paginas relevantes dentro de alguns
links.

O trabalho proposto em [11] emprega um coletor focado em formulérios para a localizagio
automatica de bancos de dados na hidden-web. O crawler desenvolvido pelos autores utiliza
dois classificadores para auxiliar na busca por formuldrios: um classificador de paginas e um
classificador de links. Utilizam ainda um terceiro classificador a fim de filtrar formularios
intteis. O crawler adota algumas medidas para lidar com a esparsidade dos formulérios na
web, dentre elas focar em um tépico especifico.

O classificador de links aprende caracteristicas dos links presentes na ancora, URL e texto
proximo a URL e atribui uma nota referente a distancia entre o link a ser explorado e uma
pagina relevante, isto €, uma pagina de formulario pesquisavel. Os autores empregam essa es-
tratégia, em detrimento de selecionar apenas links que apontem diretamente para péaginas alvo,
para evitar a ndo coleta de paginas boas por essas estarem localizadas em uma profundidade
maior.

A classificac@o de paginas € feita por meio de um classificador naive-bayes treinado a partir
de amostras obtidas na taxonomia do Dmoz (dmoz.org). Ao explorar uma pagina, o classifica-
dor atribui uma probabilidade p de que essa seja pertencente ao topico especificado e, caso p
seja superior a 50% essa pagina € considerada pelo crawler como relevante.

Ja em [12] o autor apresenta uma solucao para a coleta de paginas conversacionais, thread
pages, em forums web. A proposta consiste em uma coleta em duas etapas: crawlers inter e
intra-site.

A fim de detectar e descobrir sites de forums de maneira precisa e eficiente, o coletor inter-
site foca na vizinhanca desses sites no grafo da Web e explora os padrdes de contetido dos links
nessa regiado como guia para determinar sua politica de visitacao.

Uma vez encontrado um site de férums, o coletor intra-site € utilizado para localizar e
detectar thread pages. Para tanto, o crawler explora os padrdes dos links dentro de sites de
férums através de grafos de contexto, estando as paginas de threads localizadas no centro desses
grafos. A principal suposi¢do feita ao utilizar-se desse tipo de grafos € que links com distancias
iguais para o centro possuem contextos similares. O classificador de links é componente do
crawler intra-site que faz uso das informagdes do grafo de contexto para localizar paginas de
threads, isto é, utiliza as informacdes contextuais para estimar a distancia de um dado link para
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paginas de threads. O contexto € formado por tokens na URL, ancora e termos ao redor da
ancora, que também sado os atributos utilizados pelo classificador de links.



CAPITULO 3

Solucao

Neste trabalho pretendemos desenvolver os classificadores utilizados para a localizacdo e de-
teccao de entidades estruturadas dentro de sites que permitam um desempenho eficiente do
coletor intra-site. O escopo deste trabalho esta restrito o dominio especifico de imdveis.

3.1 Localizacao de Paginas de Entidades Imobiliarias

Na coleta de paginas em sites imobilidrios, consideramos relevantes exclusivamente paginas de
entidades imobilidrias, ou seja, paginas de anincios ou descricdo de um dnico imével, como
exemplificado na Figura 3.1. Comumente existe nos sites um grande nimero de paginas nao
relevantes como paginas de noticias - que ndo contém entidades - e paginas de indice de imdveis
- que podem conter vérias entidades. E fundamental, portanto, para um bom desempenho do
coletor, que regides irrelevantes e improdutivas dos sites sejam evitadas sempre que possivel.

A abordagem adotada para mitigar esse problema € a utilizacdo de um classificador de
links que nos fornece um indicativo do potencial de sucesso para cada link a fim de que paginas
relevantes sejam visitadas mais rapidamente pelo coletor intra-site. Definimos sucesso como
a exploracdo de um link que aponte para uma pédgina de entidade imobilidria e potencial de
sucesso de um link como a chance de encontrarmos uma pagina de entidade imobilidria ao
explord-lo. Esse indicativo gerado pelo classificador € utilizado pelo coletor intra-site para
determinar a prioridade de exploracdo de cada link.

O fato de definirmos potencial de sucesso como um conceito continuo, diferentemente da
defini¢do bindria adotada para a relevancia de péaginas, € bastante conveniente para o problema
em questdo, pois permite que diferenciemos a prioridade de, por exemplo, paginas de indices
de imdveis e paginas de noticias, sendo mais promissora a exploragdo de links do primeiro tipo.

Trabalhos anteriores mostram que informagdes presentes em HREFs, URLSs ou fragmen-
tos destas, trazem informagdes de grande valor para a determinacdo de que prioridade deve
ser atribuida a links ainda ndo explorados [13] [11]. Nas palavras que constituem os links, é
notdvel a presenca frequente de termos fortemente relacionados a seus dominios como: ca-
reer e job em dominios empregaticios; car € used em dominios automobilisticos[11] e casa,
aluguel e apartamento no dominio abordado neste trabalho. Em maos desse conhecimento,
entendemos como uma boa estratégia utilizar os tokens existentes nas URLs e ancoras de links
a serem explorados como atributos para a classificacao de links desconhecidos. A esses tokens
adicionamos o contexto que diz respeito a sua origem, isto €, se € um token proveniente da
URL ou da ancora do link. Consideramos ainda algumas caracteristicas estruturais sendo elas:
quantidade de tokens da URL, quantidade de tokens da ancora, tamanho da URL, tamanho
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Apartamento com 2 Quartos para Alugar, 70 m? por R$ 1.400/Més

R$ 1.400/ més

RS 650
RS 136
R$ 2.050/ més

Apartamento

70m?

2 quartos

2 banheiros

¥ GUARDAR EM MEUS FAVORITOS 1 vaga

Abasol Imdveis

Figura 3.1: Exemplo de pdgina de entidade imobilidria.

da ancora e quantidade de caracteres ndo alfa-numéricos, com excecao dos caracteres ’ /' e
=7 ( ["a-zA-20-9\\~-/1).Vemos a distribuicdo dessas features nos conjuntos positivo e
negativo na Figura 3.2.

Destacamos que por realizarmos um treinamento offline do classificador, nao temos dispo-
niveis nesse momento informacdes referentes a ancoras de links. Como alternativa, utilizamos
informacdes presentes nos titulos das paginas e, como durante a classificagcdo, tokens e tama-
nho das URLs. Pela maneira que a coleta de paginas para a constru¢do do conjunto de dados
foi feita, tinhamos disponiveis as informagdes presentes nas paginas, mas nio a informacao de
em que paginas encontravam-se os links que apontavam para as paginas do conjunto de dados.
A escolha de utilizar as informagdes presentes no titulo das pdginas foi feita por observarmos
uma distribui¢ao de caracteristicas parecidas entre titulos e ancoras.

Como mencionado anteriormente, o score final gerado pelo classificador de links é um
indicativo da relevancia de um dado link. Esse score é gerado de acordo com o Algoritmo 1:

O score é composto pela probabilidade gerada de que um link seja relevante somado a
um fator aleatdrio. Além disso, atentando a existéncia de algumas URLs irrelevantes, porém
cujos tokens fornecem fortes indicativos de uma alta relevancia como www . imoveisnova
cpi.com.br/fotos/F00/80/102288000-07_COZINHA___ APARTAMENTO_EM
PRATIA_GRANDE. JPG, penalizamos duramente URLs contendo algumas substrings. Justi-
ficamos essas escolhas como forma de garantir que o coletor intra-site ndo selecione apenas
péginas que tragam retorno imediato, mas a0 mesmo tempo gaste menos recursos com paginas
conhecidamente improdutivas. Adotamos essa heuristica de penaliza¢des ao identificarmos um
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I Entidade | Mac-entidade

200

150

100

50

0
Tamanho da URL tokens do titulo media nao-alfa-num

Tamanho do titulo tokens da UREL existe "dormitorios”

Figura 3.2: Distribuicdo nos conjuntos positivos e negativos das features estruturais: tamanho
médio da URL e do titulo; ndmero médio de tokens na URL e no titulo; nimero médio de ca-
racteres nao alfa-numéricos (a menos de ’ /’ e ’ —’ ). Também exibimos o nimero de paginas
que possuem dormitorios em seu titulo. Destacamos a utilizagdo de tokens do titulo e ndo
da ancora por nao possuirmos dados referentes as ancoras no momento do treinamento.

Algoritmo 1 Defini¢do do sinal final gerado pelo classificador de links.

1: function RELEVANCIAFINAL(classificador, instancia)

2:

ST AN A

relevancia < classifier.distributionForInstance(instancia)

red_flags <— ocorrencias(instancia.URL, "jpg")

red_flags < relevancia + ocorrencias(instancia.URL,"css")

red_flags < relevancia + ocorrencias(instancia.URL,"png")

red_flags < relevancia + ocorrencias(instancia.URL,"jpeg")

if red_flags = O then relevancia < relevancia + (random(10, 40) / 100.0)

if red_flags > O then relevancia < relevancia * 0.1
return relevancia
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problema quanto a diversidade de pdginas do conjunto de treinamento: enquanto arquivos de
imagens ndo estavam presentes no conjunto de treinamento, esses foram relativamente comuns
durante a realiza¢do de nossos experimentos. Optamos pela heuristica porque adicionar essas
features ao classificador demandaria um grande esforco manual para rotular novas péaginas.

3.2 Deteccao de Paginas de Entidades Imobiliarias

Uma abordagem simples para classificar paginas como relevantes ou ndo seria utilizar a proba-
bilidade estimada pelo classificador de links descrito na secdo anterior, classificando como re-
levantes paginas cujos links apresentassem potencial de sucesso superior a um dado threshold.
Essa abordagem, contudo, nos garantiria uma confian¢a aquém da desejada na classificagao
atribuida as paginas: facilmente encontramos exemplos de paginas de entidades com URLs ex-
tremamente genéricas como http://classificados.diariodonordeste.com.br
/click/225822 ou paginas de indices de entidades com URLSs e ancoras com um vocabula-
rio bastante similar ao de paginas de entidades. Exemplos como esses justificam a necessidade
de um classificador especifico para a deteccao de paginas de entidades.

Pela similaridade de conteudo entre piginas de entidades imobilidrias e paginas de especi-
ficacOes de produtos, exemplificada na Figura 3.3, inicialmente levantamos a hipétese de que
a tarefa de identificar pdginas de entidades imobilidrias seria similar a de identificar piginas
de especificagdes. Nos estdgios iniciais do desenvolvimento do classificador de entidades, ba-
seados nos resultados de [14], construimos um classificador baseado em atributos estruturais:
niimero de links do mesmo dominio, de tabelas, de listas, de imagens e frequéncia do padrdo
'R$’.

Através de uma observacdo mais atenta dos dados, percebemos que, na realidade, as tarefas
de deteccdo de paginas de entidades imobilidrias e de especificagdes de produtos sdo signifi-
cativamente distintas: em um grande nimero de sites, paginas de entidades imobilidrias nao
possuem a estrutura esperada, como podemos notar na Figura 3.4.

Grande parte das informagdes relevantes e descritivas sobre essas entidades € encontrada
em um ou mais pardgrafos ao invés de em listas ou tabelas e, em nao raros casos, aparentes
listas de caracteristicas de imdveis encontram-se em tags div ou headers e ndo em listas de
fato.

Em vista dessa observagdo sobre o dominio de entidades imobilidrias, apoiados em [11],
decidimos usar um modelo bag-of-words com tokens provenientes do corpo, URL e titulo das
paginas em nosso classificador de entidades. Como o valor dos nimeros dificilmente significa
algo importante, codificamos os valores numéricos do corpo como [# digitos]DIGITS.

Especialmente por extrairmos tokens do corpo das paginas, geramos mais de 45000 atri-
butos em um primeiro momento. A fim de trazer mais rapidez ao processo de treinamento, mas
ao mesmo tempo evitar o descarte de termos relevantes, utilizamos apenas termos que apare-
cessem ao menos 5 vezes no conjunto de treinamento. Com esse filtro reduzimos para 6523 o
nimero final de atributos fornecidos ao classificador.

Empiricamente notamos que a existéncia de alguns termos é um sinal mais relevante que
suas frequéncias, desta forma optamos por uma suavizacao logaritmica da frequéncia dos atri-
butos. Optamos também pela adi¢cao de contexto aos tokens utilizados, significando a adi¢ao
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Casa em Jacuma primeiro andar 4 quartos, 2 salas .2 banheiros, 4 quartos. ja com mobilia.varandas.piscina, bem
ventilada,pacotes para final de semana, natal réveilion,

camaval ja foi alugado.

diaria normal 250 reais

Pacote Natal 5 dias , 2500mil reais

Pacote Réveillon 5 dias, $2500mil reais

novembro, dezembro janeiro disponivel verificar pacotes.contato.83 987007569

Caracteristicas: Ar condicionado, piscina, varandafterraco

Detalhes do imével

= Tipo: Casa = Quartos: 4

= Acomoda: 12 = Vagas na garagem: §
Localizacao

= Municipio: Jodo Pessoa = CEP do imdvel: 58075-260

= Bairro: Ernesto Geisel

(a) P4gina de entidade com listas

* Noise

+ Sample Pictures = 3 ADCRAMA
+ Specilications s

+ Owner's Manual R |  DigitiRey
+ Press Release -

$300.00 - $550.00 Rebate!

By Now

1 RECEBA ATE
$60

S
+*betfair cadastre-se )

Meotn: The oo EOS. 790 ke Ses repinced 5y the Canon E05 490
IF | had to pick a do-everything-well APS-C format camera that does not cost a fortune, the Canon
EOS 700 would be my recommendation. This camera has it all - great image guality with high

resolution, a great AF system, a large a shutier release Photix Luse TTL Flash Tringer Reoshar
combined with & very nice frame rate, a great LCD and compatibility with an incredible range of for Canan
lenses, flashes and other accessones. And if Wideo is on you bucket list, the camera will give you Canon Patents Cusved Sensor Designed
incredible 1080p high def video quality along with unprecedented Movie Servo AF perlormance, e

Flash Sale: Tenba RCS Rain Cover (Black)
The EDS 60D was, in seme regards, & step back from its EOS 50D predecessor. i appeared that 514.85 Shipped (Reg. 534.96)
Canon was better slotting the B0D below the EOS 7D and above the EOS Rebel models, The 70D £2% Off 1620 Promium Canvas Phato
loses almost no 60D functionality or features and adds considerably 1o them, e

Tascam DR-0% Ponable Handheld Digicsl
“ou can check out the Canon EOS 0D vs. B0D specification comparison 1o fully compare these  Audio Reconder - $64.99 Shipped [eg
S00.95)

cameras, but here are some of the: highlight differences (TOD vs. 600 respectively)

Diry 1 L] ilver Sevies Bi-Color
- 19 cross-type AF points (V2.8 at cerer) vs. 8 cross-type AF points (¥2.8 at cerier) Lzﬁ"unmm ual wer. anery Fiate
+ Dual Pixsl CMOS AF in Live View including Movie Senvo AF vs. contrast-only Live View AF with nol g ey
Mavic Servo AF Gancn Updates Mary of s DELAS to Fix

+ Tps for 4015 images (PEGIRAW) vs. 5.3 fos v, SB16 images EF 70-300 15 11 USM Profile Comection Sug

20.2 vs. 18.0 megapiel sensor

= Buit-in WiFi vs. Eye-Fi cards

= DIGIC 5+ vs. DIGIC 4 [17x faster)

IS0 100-12800, 25600 vs. 100-6400, 12800 (but you will not want 1o use IS0 25600)

mE
= Clear View Il LCD with capacitve touch capabiliies vs. Clear View | with no touch feature
« Approx. 38% viewfinder coverage vs. 96%

Meterng EV -1 _20vs EVD-20

Canon Mid-Docomber Inctant Robates Are
How Live

Miore Cancn & Misan Rews

(b) Pagina de especificacdes

Figura 3.3: Exemplo de caso em que tanto uma pagina de especificacOes quanto de entidade
imobilidria possuem a presenca de listas.
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i . /p
visuslizagbes: 239 b-Operagio: </b:

Fotos (34) Venda

R; 1.180.000,00</b
/p

b-Localizacao:</b
Campestre - Santo Andre/SP
/p

b-Aceita Financiamento</b

Dividas? /P

p:
u se desejar tirar dividas b-Aceita Permuta Por:</b

cas feresse noimbvel au =
[ rae conosea

Compartilhe

Imével menor valor
Ip

[ v p
b-Area do Terreno:</b

[53 o wieer

Por E-mail

Kalu Imoveis

241 m*

/p
P <prac/p:

.. body #cer\[er,canva“; #site_canvas  #resize_canvas  #content_canvas #content_area  #subpage  div D“
Styles | Event Listeners DOM Breakpoints Properties

thov .cls +‘
element.style {

trong, b { user agent stylesheet
font-weight: bold;

Inherited from | div#subpage. subpage_page_imoveis site imovel res... i
+ | #subpage, #keywords canvas { stylesheet?c=1435318687:1 | — HE—

Figura 3.4: Exemplo de pagina de entidade que aparenta ter listas, porém os dados estdo orga-
nizados em multiplos pardgrafos

aos tokens de informagdes que possibilitem determinar se esses foram extraidos da URL, do
titulo ou do corpo da pégina.

A relevancia final de uma pagina € determinada de acordo com o procedimento descrito no
Algoritmo 2:

A relevancia de uma pagina € penalizada de maneira proporcional a frequéncia de deter-
minadas substrings: "amps&", "amp; ", "filtragem", "filter" e "busca". H4 ainda
uma penalizag¢do constante caso saibamos que a pdgina em questdo € uma imagem. Novamente,
justificamos essas heuristicas por observarmos a existéncia de paginas nao relevantes, especial-
mente de imagens ou indices de entidades, cujas URLs possuem termos associados fortemente
a paginas de entidades. Assim como no classificador de links, adotamos essa heuristica de
penalizacdes ao por identificarmos um problema em relagdo a diversidade de piginas do con-
junto de treinamento. Optamos pela heuristica porque adicionar essas features ao classificador
demandaria um grande esforco manual para rotular novas paginas.



Algoritmo 2 Defini¢do do sinal final gerado pelo detector de entidades.

1: function RELEVANCIAFINAL(classificador, instancia)
2: relevancia <— classifier.distributionForInstance(instancia)

3: yellow_flags <— ocorrencias(instancia.URL, "amp%")
4: yellow_flags <— yellow_flags + ocorrencias(instancia.URL,"amp;")
5: red_flags <— ocorrencias(instancia.URL,"filtragem")
6: red_flags < red_flags + ocorrencias(instancia.URL,"filter")
7: red_flags < red_flags + ocorrencias(instancia.URL,"busca")
8: imagem < ocorrencias(instancia.URL, "jpg")
9: if yellow_flags > 0 & red_flags > O then
10: flags < yellow_flags + red_flags
11: relevancia < relevancia - (0.075 + 0.0125 * flags)
12: else
13: if red_flags > O then
14: relevancia <— relevancia - (0.065 + 0.0200 * red_flags)
15: if imagem > O then
16: relevancia < (relevancia - 0.09)

17: relevancia < max(relevancia, 0.0) return relevancia




CAPITULO 4

Avaliacao

Nesta secdo apresentamos avaliagdes sobre o detector de paginas e estratégias de localizagdo.

4.1 Selecao dos modelos de classificacao

4.1.1 Colecao de paginas

Para a construcao da cole¢do de paginas sobre a qual foram treinados e testados os modelos de
classificagdo rotulamos manualmente 2649 pédginas de 92 sites distintos. Desse conjunto de
paginas, apenas 1918 foram incluidas na base de dados final em decorréncia de restri¢des de
memoria do Weka; o nimero de sites distintos manteve-se 0 mesmo.

A coleta dessas paginas deu-se majoritariamente de forma automdtica por meio de crawlers.
A maior parte dos sites utilizados foi escolhida de maneira aleatdria a partir de uma lista de
paginas de indice geradas pelo coletor inter-site apresentado em [15]. Alguns dos sites dessa
lista foram removidos como possiveis candidatos pela impossibilidade de coleta de paginas de
entidades através da simples navegacao de seus links, sendo a utilizacdo de JavaScript,
exemplificada na Figura 4.1, nos websites a causa mais recorrente dessa dificuldade.

Dividimos a base de dados nos conjuntos de treinamento e de teste. Para construir o modelo
utilizado pelo classificador de links designamos 70% dos documentos da base de dados para
treinamento e os demais 30% para teste. J4 para a constru¢do do modelo utilizado pelo detector
de entidades, utilizamos 60% dos documentos para o conjunto de treinamento e os demais 40%
para teste. Todos os conjuntos foram bem balanceados em relacdo ao nimero de documentos
positivos e negativos, sendo a maior diferenga presente nos conjuntos entre esses dois tipos
de apenas 0.8%. Destacamos que dividimos os documentos de modo que ndo existissem no
conjunto de teste paginas de sites presentes no conjunto de treinamento.

4.1.2 Testes

Para avaliar o desempenho dos modelos utilizados pelo classificador de links e pelo detector
de entidades em seus respectivos conjuntos de treinamento utilizamos as métricas de precisao,
cobertura e F1.

A elaboragdo dos modelos foi feita com o auxilio da biblioteca Weka [16], uma colecdo de
algoritmos de aprendizagem de méquina para tarefas de mineracao de dados, que, dentre outros
recursos, possui diversos classificadores disponiveis.

Na Tabela 4.1 apresentamos os resultados dos testes feitos para a escolha do modelo a
ser utilizado pelo classificador de links sobre um total de 2465 features. Notamos que, a

12
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C | @ aryal.combr, G [¢2NO) aryal.com.br, "
<html xmlns="http://wa.w3.o iMaginou| X
<head>

<title>Iméveis 3 Venda - Aryal Iméveis</title>
<meta name="title" content="Imoveis & Venda - Aryal Imoveis"/>
<meta name="description" content="Apartamento, Cobertura, Garden, Conjunto /
Comercial, Casa em Condominio, Terreno em Condominio, Casa, Sobrado em
cCondominio, Terreno-Loteamento, Loft, Sala Comercial, Sobrado, ARAUCARIA,
CAMPO LARGO, CURITIBA"/>

. <meta name="keywords" content="Apartamente, Cobertura, Garden, Conjunto /
DOS 0S IMOVEIS DE VENDA Comercial, Cash em Condominio, Terreno en Condominio. Casa, Sebrado en
condominio, Terreno-lLoteamento, Loft, Sala Comercial, Sobrado, ARAUCARIA
UA BUSCA ORDENAR POR CAMPO LARGO, CURITIBA, Aryal Imbveis'/=

<meta name="city" content=" Curitiba"/=
"width=device-width, initial-scale=1.0"/>

"viewport" conten
"producer” content="
"robots" content=
"rating” content=
"language" content="
"copyright” conte 7

"metatagupdate” content="Fri Dec 9 23:03:37 2016-0300"/>
"url” content="http://aryal.com.br"/>

"author” content="Robison Maia www.icinformatica.com.br"/>
"company” content="Info Center"/>

_—
~ APARTAMENTO

CURITIBA, Cristo Rei

- APO7ZFC
5 B_ 143,00m?2de Area Privativa
N i 3 Dormitorio(s)
"revisit-after" content="1"/>

I !- &R 2Vagas de Garagem
| <meta name="ICBM" content="-25.444485, -49.269613"/>
i SOBRE 0 IMOVEL <meta name="DC.title" content="iméveis, apartamentos, barracées e condominios
o industriais venda e aluguel em Curitiba PR e Regido Metropolitana’/>
2 imaginou 8brir a janela <meta name="distribution" content="global"/>

<meta name="category" content="imobiliirias, Iméveis"/>
1+ <meta name="ms.locale" content="pt-br"/>

<meta name="application-name” content="Aryal Iméveis"/>

<meta http-equiv="content-language" content="pt-br"/>

<meta name="imagetoolbar" content="no"/>

<link rev=made href-"mailto:robison@icinformatica.com.br">

<meta http-equiv="Content-Type" content="text/html; charset=utf-8"/>

<meta http-equiv="x-ua-compatible" content="IE=edge,chrome=1"/>

<meta name="pragma" content="no-cache"/>
TERRENO‘ <base href="http://aryal.com.br/assets/"><link

href="http://aryal.com.br/assets/css/geral.css?w=1.1" rel="stylesheet"
LOTEAMENTO type="text/css" />
<link href="http://aryal.com.br/assets/js/fancybox/jquery.fancybox.css?v=1.1"
£ i rel="stylesheet” type="text/css" />

CURITIBA, Santo Indcio 3 <link href="htto://arval.com.br/assets/css/inoveis.css?v=1.1" rel="stvlesheet” ~

Figura 4.1: Exemplo de pagina de indice em que o acesso a pédginas de entidade é feito por
meio de JavaScript.

Versao Precisao | Cobertura | F1
Naive Bayes 0.865 0.776 0.818
J48 0.887 0.759 0.818
Simple Logistic | 0.892 0.738 0.808
Logistic 0.590 0.238 0.339

Tabela 4.1: Métricas para modelos de classificadores de URL testados. A classe J48 gera
arvores de decisdo C4.5 [1], j4 Simple Logistic e Logistic sdo as classes utilizadas
para a constru¢do de modelos de regressdo logistica linear e multinomial, respectivamente.

menos do regressao logistica multinomial, os modelos apresentaram resultados bons e bastante
proximos. Os resultados obtidos validam nossa decisdo, detalhada na Secdo 3.1, de utilizar
informacdes presentes na URL e titulos das pdginas para o treinamento do classificador. A
fim de evitar a ndo exploracdo de links positivos, atribuimos uma maior relevincia a metrica
de cobertura na escolha de que classificador utilizar. Decidimos utilizar o Naive Bayes
porque consideramos sua precisdo satisfatoria e esse apresentou a maior cobertura dentre os
classificadores testados.

Destacamos a obtencao de resultados contrdrios a nossa intuicdo quanto a importancia das
features extraidas das URLs em relagdo ao ganho de informacao: inicialmente esperavamos
uma grande importancia dos atributos relacionados ao vocabulédrio do dominio de imoéveis pre-
sentes nas URLSs, porém, como podemos observar na Figura 4.2, todos os atributos relevantes
em relagcdo ao ganho de informagao relacionados ao vocabulario foram extraidos dos titulos das
paginas. H4, contudo, atributos de grande relevancia relacionados a estrutura das URLs:
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Figura 4.2: Word cloud dos atributos mais relevantes para o classificador de links de acordo
com o ganho de informagdo. Atributos provenientes do titulo tem A como prefixo e atributos
provenientes das URLSs tem U como prefixo.

* URLLength: o tamanho das URLs;
¢ NumberOfTokensURL: o nimero de tokens extraidos da URL;

* NotAlphaNum: o nimero de caracteres ndo alfa-numéricos presentes na URL — a me-
nos dos caracteres — e /.

Visto que os atributos relacionados ao vocabuldrio que possuem alguma relevancia foram
extraidos exclusivamente do titulo e que no momento de classificacdo de um link extraimos es-
sas informacgdes da ancora, € natural que seja questionado se os resultados apresentados nesta
secdo possuem significado real para a solucao apresentada neste trabalho. Argumentamos que
sim pela constante presenca dos principais termos também nas ancoras, exemplificado na Fi-
gura 4.3 e apresentamos os resultados referentes ao classificador de links da préxima se¢do
como evidéncia.

Na Tabela 4.2 apresentamos os resultados dos testes feitos para a escolha do modelo uti-
lizado pelo detector de entidades. Diferentemente do classificador de links, desta vez priori-
zamos a precisdo em detrimento da cobertura e, portanto, optamos por utilizar o modelo de
Regressdo Logistica Linear. Através desses resultados podemos notar a importan-
cia da informagao contida no corpo das paginas para a detec¢ao de entidades imobilidrias.

Por acreditarmos que algumas informagdes estruturais como o nimero de links poderiam
ser relevantes, mantivemos a extra¢ao desses atributos. Essas features todavia nao foram se-
lecionadas pelo classificador adotado, sendo utilizados exclusivamente atributos referentes ao
vocabuldrio disponivel na pagina como podemos observar na Figura 4.4. E interessante ob-
servar, porém, que ao rankearmos as features extraidas pelo ganho de informacao, exibidas na
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T ala de jantar, 2 cozinhas, 4 dormitorios, sendo 2
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Figura 4.3: Exemplos de ancoras de links apontando para paginas de entidade com vocabulério
relevante.

Versao Precisao | Cobertura | F1
Simple Logistic | 0.925 0.846 0.884
SMO 0.860 0.823 0.841
J48 0.871 0.871 0.871
Naive Bayes 0.908 0.786 0.842

Tabela 4.2: Métricas para modelos de classificadores candidatos para o detector de entidades.
A classe J48 gera drvores de decisdo C4.5 [1],ja Simple Logistic € uma classe utilizada
para a construcdo de modelos de regressao logistica linear e SMO é uma implementagdo do
Sequential Minimal Optimization [2] utilizado para o treinamento de SVM.
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Figura 4.4: Word cloud dos atributos mais relevantes para o classificador de entidades. Atribu-
tos provenientes do titulo tem T como prefixo, atributos provenientes das URLs tem U como
prefixo e atributos provenientes do corpo tem B como prefixo.

Figura 4.5, notamos a presenca dos seguintes atributos estruturais:
* NumberImages: Nimero de imagens presentes na pagina;
* NumberLinks: Nimero de links do mesmo dominio presentes na péagina;

* NumberR$: Nimero de simbolos de Real presentes na pagina.

4.2 Avaliacao em Coletas de Sites

Para a avaliacdo da solugdo proposta, realizamos a coleta de 50000 sites a partir de 60 paginas
de indice de imdveis utilizadas como seeds. Comparamos o desempenho de nossa solugdo
com uma implementacdo baseline que atribui relevancias aleatérias para os links ainda ndo
explorados. As seeds foram novamente escolhidas de maneira aleatdria a partir de uma lista de
péginas de indice geradas pelo coletor apresentado em [15].

Inicialmente, o coletor intra-site permitia que fossem adicionados a fronteira links extraidos
de paginas quaisquer independentemente de suas relevancias. Chamaremos essa configuragao
de soft focus. Com a utilizacdo dessa configuragdo nossa implementagcdo apresentava um de-
sempenho aquém do esperado: exibia um harvest ratio muito bom nos primeiros momentos,
mas sua performance declinava rapidamente. Acreditando que o classificador de links pudesse
estar impedindo o coletor de navegar por paginas de indice, testamos adicionar aleatoriedade a
relevancia final gerada pelo classificador. Conforme aumentamos a aleatoriedade adicionada,
observamos uma melhora no desempenho do coletor. Essa melhora, contudo, apenas atrasava
discretamente o momento de convergéncia dos harvest ratios da implementacdo baseline e da
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Figura 4.5: Word cloud dos atributos mais relevantes de acordo com o ganho de informacao.
Atributos provenientes do titulo tem T como prefixo, atributos provenientes das URLs tem U
como prefixo e atributos provenientes do corpo tem B como prefixo.

nossa. Na figura Figura 4.6 comparamos nossa implementa¢do que obteve o melhor desem-
penho ainda com soft focus e a implementacio baseline. Nessa adicionamos um valor entre
0.1 e 0.4 a relevancia de um link ainda ndo explorado. Apresentamos os dados até o momento
de convergéncia das duas implementacdes. Destacamos como, além de convergir rapidamente
ao harvest ratio da solugdo baseline, nossa solu¢do apresentava uma maior tendéncia de piora,
quando utilizando soft focus.

Analisando possiveis causas para o mau desempenho de nossa proposta, observamos que
o coletor era gravemente afetado por crawler traps: um conjunto de paginas que, intencional-
mente ou ndo, pode ser utilizado para que crawlers facam um nimero infinito de requisigdes.
Em particularosite http://classificados.diariodonordeste.com.br/imoveis/
mostrou-se bastante problemético por gerar dinamicamente enderecos para paginas de indice,
mesmo que as novas URLs nao recuperassem imdvel algum; nesses casos, a pagina carregava
todos os imdveis disponiveis, o que, em termos praticos, fazia com que o coletor visitasse a
mesma pigina indmeras vezes.

A estratégia de soft focus era a adotada até entdo porque com hard focus, isto é, adicionando
apenas links provenientes de paginas relevantes a fronteira, seria impossivel coletar qualquer
pagina de entidade ja que as seeds utilizadas sdo paginas de indice de entidades — péginas
com uma relevancia inferior as de entidade — e, portanto, os link presentes nelas jamais seriam
adicionados a fronteira.

A fim de contornar esses dois problemas, o mau desempenho de nossa implementa¢do com
soft focus e impossibilidade de utilizar hard focus, adotamos uma configuracdo flexivel que
chamaremos de changing focus. Nessa configuracio, o coletor passa 3/4 do tempo com hard
focus para que priorize a coleta links extraidos de paginas relevantes e 1 /4 com soft focus para
que nao deixe de adicionar a fronteira links presentes em paginas de indice.
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—— Baseline —— Configuragdo 1 - Soft focus
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Figura 4.6: Comparagao dos harvest ratios iniciais e do total de paginas coletadas. Notamos na
primeira figura que o desempenho da proposta € bastante elevado inicialmente, porém rapida-

mente piora.
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Com a adog¢ao do changing focus a nossa solucao final, obtivemos uma melhora expressiva.
Na Figura 4.7 apresentamos os harvest ratios da implementagdo baseline e da nossa solugdo.
Podemos correlacionar essa melhora com o aumento da robustez contra crawler traps: ja que
essas estavam presentes principalmente em paginas de indice, ao restringirmos parcialmente a
coleta de novos links para apenas links extraidos de paginas classificadas como de entidades
imobilidrias, evitamos entrar em loops de requisi¢des infinitas a paginas de indice geradas
dinamicamente.

Ainda motivados a ter uma maior compreensdo quanto ao desempenho do sistema como
um todo, avaliamos sua performance em trés sites especificos:

* http://www.gilbertopinheiroimoveis.com.br/
* http://www.leonardolobo.com.br/alugar-imoveis
* http://www.grandesareassc.com.br/

Escolhemos esses sites por ilustrarem dois tipos distintos de problemas enfrentados pelo
coletor e um cendrio ideal.

No primeiro site temos um exemplo de situacdo ideal: pdginas de entidade bem estrutu-
radas, com titulos e URLSs descritivos e totalmente acessiveis a partir de um indice de busca
que permite a ndo defini¢io de filtros. E importante notar que o harvest ratio apresentado pela
solu¢do proposta bem como pelo baseline nos indica que esse € um cendrio comum € nao uma
excecdo.

O segundo site, como podemos ver na Figura 4.9 possui paginas bem estruturadas, URLs e
titulos descritivos. Enquanto o detector de entidades ndo tem problemas classificando paginas
desse site, ele estd limitado as pdginas acessiveis a partir da pigina de indice fornecida como
ponto de entrada. Esta limita¢do se dd porque, em consultas cujos resultados ocupam multiplas
paginas, a mudanca de pagina se dd por meio de JavaScript fazendo com que os iméveis
que nao estejam na primeira pagina fiquem inacessiveis ao coletor.

J4 o terceiro site apresenta um desafio semelhante ao observado na primeira implementagao
do detector de links: crawler traps. Desta vez, porém, observamos as URLs criadas dindmica-
mente em paginas de entidade como, por exemplo, http://www.grandesareassc.com
.br/apartamento-com-detalhes—-diferenciados—-no-centro-de—-cambori
u/3-dormitorios—-no—-calcadao—-em-balneario—camboriu—-quadra—-do-mar
-1/contato/contato/contato/solicite—-seu—imovel/?&amp; /. Esses links
ndo sdo evitadas simplesmente pela adicdo do mecanismo de changing focus porque sao ex-
traidos de paginas relevantes e ainda apontam péginas relevantes. Este problema € bastante
relevante ndo sé por gerar resultados duplicados, mas também por ocupar recursos que pode-
riam ser utilizados para recuperar entidades de sites menos explorados.

Desempenho do Detector de Entidades.

A principal métrica pela qual avaliamos o detector de entidades foi a precisdo, ja que ava-
liar a cobertura de maneira abrangente € invidvel pelo grande nimero de pédginas coletadas.
Para avaliar a precisdo do detector selecionamos aleatoriamente 500 das pdginas classifica-
das como paginas de entidades imobilidrias. Nessa amostra identificamos apenas 26 paginas
falso-positivas, resultando em uma precisdo de 94 . 8%.
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Figura 4.7: Comparacdo dos harvest ratios e do total de paginas coletadas. Podemos notar

um impacto bastante positivo da ado¢@o do changing focus, especialmente na implementagdo
proposta.
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Codigo  Tipo Pretensio Cidade Bairro Quarto(s)  Valor Minimo Valor Maxima

Selecione. j Selecione. j Inditerente Inditerente j Selecione. j Selecione. j Q Buscar

Detalhe do Imovel

Tipo: Apartamento
Bairro: Bessa
Cidade: Jodo Pessoa

Dados Basicos
Fase: Pronto
Negociagao: Comprar
Quarto(s): 2

Suite(s): 1

Area Construida: 60
, Garagem(ens) 1

' Rs 210.000,00

EXCELENTE APARTAMENTO COM ACABAMENTO DIFERENCIADOY LOCALIZADO A 500 METROS DO MAR! 02 QUARTOS
SENDO 01 SUITE, COZINHA AMERICANA, SALA PARA 02 AMBIENTES, WC SOCIAL, VARANDA, PRE INSTALACAQ PARA SPLIT,
MEDIDOR INDIVIDUAL, 01 VAGA NA GARAGEM

0BS: Prego e prazo poderdo sofrer alieragdes sem prévio aviso.

Figura 4.8: Exemplo de falha do detector de entidades: pédgina descritiva e bem estruturada,
porém com URL e titulo pouco descritivos.

. Leonardo lobo - Apartamento - Rua 09, n°537, Ed. Savoy, apt®203, Setor Oeste, Goiania - Go :. - Google Chrome

.:Leonardo lobo-+ x § '\

& | @ www.leonardolobo.com.br/imove 7 & 3 este B e
Comprar v Alugar v Avaliar v Pesquisar por: v Ex to Buenc
o
IMOVEIS > ALUGAR > APARTAMENTO > APARTAMENTO - RUA 09, N°537, ED. SAVOY, APT-203,. OVGLTAR

Apartamento - Rua 09, n°537, Ed. Savoy, api°203, Setor
Oeste, Goidnia - Go
Céd.: 113071
Céd. da Imob.: 8976

Quartos: 3 Cidade: Goidnia
Suites: 1 Bairro: Setor Oeste
Vagas: 1 Area construida: 100.00 m?

Area do terreno: 100.00 m?
Enderego: Rua ¢

Complemento:

Descricdo: 03 Quartos com armdrios, sendo 01 suite, sala
para 02 ambientes, sacada, banheiro social, cozinha com
armdarios, area de servigos e Dce. Garagem. Piso em Tabua
comida e Ceramica.

Condominio: RS 480,00 Valor do aluguel: RS 800,00

Figura 4.9: Exemplo de pdgina do site leonardolobo.com.br.
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A fim de ter uma maior compreensao quanto ao desempenho do detector de entidades, pro-
curamos encontrar algum site em que o detector estivesse apresentando uma taxa de acerto in-
ferior a esperada. Escolhemos, entdo, analisar http://www.rrimobiliaria.com.br/
porque notamos que apenas uma pequena parte de suas paginas de entidades estava sendo clas-
sificada como relevante e suas paginas de entidade aparentavam ser bastante descritivas e, até
certo ponto, bem estruturadas, como podemos ver na Figura 4.8. Notamos que as paginas de
entidade nesse site ndo possuem URLs nem titulos descritivos: http://www.rrimobilia
ria.com.br/detalhe-imovel .php?id=3511&amp;t=1&amp; vini=210.000,
00&amp; viin=210.000, 00 é a URL referente a padgina exibida na Figura 4.8 e RR Imo
bilidria - Iméveis em Jodo Pessoa - PB seu titulo. Procuramos outro site em
que esse mesmo padrdo de paginas descritivas € URLs genéricas fosse repetido a fim de verifi-
car se o detector falharia novamente: analisamos as paginas do site https://www.imocas
a.com.br/. Observamos que as Unicas paginas classificadas como positivas s@o as que con-
tém o termo sobrado no titulo; um forte indicativo de relevincia como observado na Fi-
gura 4.4. Demais pdginas de imdveis ndo obtiveram score alto o suficiente para serem classi-
ficadas como péginas de entidade. A andlise desses dois sites deflagra a grande dependéncia
do detector em relacdo aos tokens presentes especialmente na URL das paginas e nos fornece
indicios de um possivel overfitting nos dados de treinamento. E possivel que uma forma de
remediar essa dependéncia seja com a diminuicao do nimero de features relacionadas ao vo-
cabuldrio das paginas e com uma adi¢do de features relacionadas a estrutura ndo somente das
pagina de entidades como também das paginas de que sejam extraidos os links que as apontam.



CAPITULO 5

Conclusao

Neste trabalho apresentamos uma solugdo eficaz para o problema de localizacdo e identificagdao
de entidades imobilidrias em um mesmo website. Para tanto apresentamos estratégias que
utilizam dois classificadores: um utilizado para a localizag¢ao de paginas de entidade do dominio
imobilidrio em um mesmo site e outro para a detec¢do dessas piginas de entidade. Utilizando
o classificador de links alcancamos um harvest ratio de 33 . 08%, totalizando uma melhora de
14% em relacdo ao baseline, com uma precisdo de 94 . 8% do detector de entidades.

Identificamos ainda algumas problemadticas que permitem uma clara visdo dos passos a
serem tomados em trabalhos futoros: para contornar a dependéncia do detector de entidades
quanto a informacdes presentes nas URLs podemos empregar técnicas de visualizacio a fim
de ter uma melhor compreensdo dos atributos que caracterizam pédginas de entidades, e adotar
online learning para a constru¢cdo do classificador de links pode ser uma boa estratégia para
precavermo-nos das falhas observadas no conjunto de treinamento assim como expandirmos a
capacidade de generalizacao do classificador.
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