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Happiness can be found, even in the darkest of times, if one only
remembers to turn on the light.

—J.K. ROWLING



Resumo

A World Wide Web € um repositério que contém intimeras paginas com diversos tipos de infor-
macdo. Algumas dessas pdginas contém informacao sobre instincias de entidades estruturadas
com seus atributos e valores associados. Por exemplo, uma pédgina que contém informacgao
sobre um computador informando seus atributos como seu sistema operacional e seu processa-
dor. O principal objetivo deste trabalho € detectar, efetivamente e eficientemente, se um site da
Web contém péginas de entidades estruturadas no dominio de iméveis. Com o auxilio de um
coletor focado que navega pela Web explorando a vizinhanga do grafo de sites ja conhecidos,
utilizamos o detector para guid-lo em encontrar inimeros sites de imdveis na Web. Uma vez
que esses sites sejam localizados, pode-se, por exemplo, fazer uma coleta posterior dentro deles
para a extracao da informacgdo das entidades e criar uma base de dados com o conteudo.

Palavras-chave: recuperacido de informacao, coleta de pagina, coletor focado, classificacdao
de pagina, backlinks



Abstract

The World Wide Web is a repository with innumerous pages of all kind of information. Some
of these pages contain information about instances of structured entities along with its attribu-
tes and associated values. For example, a webpage that contains information about a laptop
showing its attributes, such as its operational system and processor. The primary goal of this
work is to detect, effectively and efficiently, whether a website contains pages with structured
entities in the real estate domain. With the aid of a focused crawler that crawls through the Web
graph exploring the neighborhood of already known sites, we use the detector to guide it in fin-
ding innumerous real estate sites across the Web. Once these sites are located, it is possible to,
for example, do a follow-up crawling inside them to extract the information about the entities
and create a database with them.

Keywords: information retrieval, crawling, focused crawler, page classification, backlinks
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CAPITULO 1

Introducao

A World Wide Web é um repositério com bilhdes de paginas! em diversos tépicos e em cons-
tante modificacdo. Muitas dessas paginas contém contetdo de entidades estruturadas [CHM11].
Pé4ginas com entidades estruturadas possuem informacdes sobre uma determinada entidade
contendo atributos e valores associados a esses atributos. Na Figura 1.1, apresentamos um
exemplo de parte de uma pagina que contém caracteristicas de um celular como sua marca, cor,
memoria, etc.

Figura 1.1 Exemplo de pagina com informagao estruturada.

informacdes técnicas

Codigo 124126254
Marca ASUS

Cor Prata

Tipo de Chip Micro Chip
Quantidade de Chips Dual Chip
Memadria Interna 32GB
Memdria RAM 4GB

Fonte: http://www.americanas.com.br/produto/124126254

O contetdo de entidades estruturadas na Web tem sido usado por diversas aplicacdes. Por
exemplo, engenhos de busca t€ém usado esses dados para adicionar informagao estruturada de
uma dada consulta as suas paginas de respostas; empresas como Factual® tém comercializado
dados estruturados coletados de paginas Web, etc.

Chamamos um site da Web de site de entidades caso ele contenha paginas de entidades. Por
exemplo, o site Peixe Urbano® possui diversas paginas de entidades para shows, restaurantes,
hotéis, entre outros.

A motivacdo para este trabalho vem da ideia de se construir uma base de dados com in-
formacoes de entidades estruturadas contidas na Web. Para a constru¢@o dessa base de dados

Thttp://www.worldwidewebsize.com/
Zhttps://www.factual.com/
3https://www.peixeurbano.com.br/
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€ necessdrio possuir as entidades, que estdo contidas em diversos sites de entidades pela Web.
Por isso, o primeiro passo para se alcancar esse objetivo € encontrar sites de entidades.

Devido ao grande volume de dados na Web, encontrar um grande nimero de sites manual-
mente em um determinado dominio € invidvel. Para isso, este trabalho propde um detector de
sites de entidades que pode ser utilizado em um focused crawler que automaticamente € em
larga escala encontra sites de entidades em um determinado dominio.

O detector € responsavel por decidir se um site da Web € ou ndo de entidades. Um dos
desafios de se desempenhar essa tarefa é que existe uma grande variedade de sites de entidades.
E necessério que o detector diferencie sites de entidades dos sites que ndo sdo de entidades,
assim como seja capaz de diferenciar sites de entidades de dominios diferentes do desejado.
Outro desafio € a quantidade de paginas do site que o detector precisa visitar para gerar uma
decisdo. Poucas paginas devem ser visitadas.

Neste trabalho, focamos na constru¢cdo de um detector de sites de imdveis em portugués.
O detector precisa ser efetivo: sites detectados como de iméveis devem ser de imdveis e sites
detectados como ndo sendo de imdveis nao devem ser; e eficiente: o detector deve visitar
poucas pdaginas do site para tomar sua decisdo, de forma a ndo sobrecarregi-lo. Uma vez com
o detector implementado, podemos utiliza-lo em um focused crawler que navega pela Web a
procura de sites de imdveis em portugués.

Este trabalho estd estruturado da seguinte maneira. O capitulo 2 contém os fundamentos
basicos para este trabalho, assim como a descri¢do de alguns dos trabalhos relacionados ao
proposto aqui. O capitulo 3 descreve a solucdo proposta para a deteccao dos sites. Em seguida,
o capitulo 4 mostra a avaliacdo do detector, experimentos feitos sobre os dados coletados e ex-
plica como os sites foram localizados na Web. Ja no capitulo 5, mostramos alguns dos possiveis
trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Fundamentos

Neste capitulo explicamos alguns fundamentos bésicos para o trabalho, como o que sdo focused
crawlers e aprendizado supervisionado. Em seguida, mencionamos alguns trabalhos relaciona-
dos e fazemos um resumo sobre 0s mesmos.

2.1 Focused Crawlers

Crawlers sdo aplicagOes utilizadas para coletar paginas da Web. Eles sdo utilizados, por exem-
plo, por engenhos de busca para criar e atualizar suas bases de paginas.

O processo de coleta pode ser descrito da seguinte maneira. Inicialmente, um conjunto
inicial de links é dado como entrada para o crawler. Esses links sdo inseridos numa lista de
links a serem visitados pelo coletor, chamada de fronteira. O crawler entdo seleciona uma URL
da fronteira, visita-a e armazena-a em sua base de paginas, e insere seus outlinks na fronteira,
continuando esse processo até que alguma condi¢do de parada seja alcangada, como o nimero
de péginas visitadas ou a fronteira esteja vazia. [CGMP98]

Existem alguns aspectos que devem ser considerados na implementacdo de um crawler. Sao
eles: (1) Selecdo de conteudo: a ordem em que as paginas da fronteira sdo selecionadas afeta o
desempenho do crawler [BYCMROS5]; (2) Sobrecarga de sites: € importante que o crawler nao
sobrecarregue os sites ao visitar suas paginas; (3) Contetido adversério: sites contendo spam,
por exemplo, possuem conteido que ndo € util para o usudrio; e (4) Escalabilidade: como
existe um grande nimero de paginas na Web, o coletor precisa ser escaldvel para ter uma boa
cobertura da Web.

Um crawler que visita paginas sem levar em consideracdo o tépico delas é chamado de
genérico. Esses sdo os crawlers utilizados por engenhos de busca de carater genérico como
Google! e Bing?.

Focused crawlers, por outro lado, sdo coletores que t€m como objetivo encontrar paginas
em um determinado topico. Para isso, analisam as paginas visitadas para decidir quais links da
fronteira sdo os mais provdveis de serem relevantes para o topico selecionado, evitando assim
paginas irrelevantes.

Thttps://www.google.com/
Zhttp://www.bing.com/
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2.2 Aprendizado Supervisionado

Aprendizagem de maquina é um campo da computacdo que tenta dar ao computador a capaci-
dade de aprender sem ser explicitamente programado’. Existem vdrias categorias de aprendi-
zagem de mdquina, entre elas estd a aprendizagem supervisionada.

Aprendizagem supervisionada [Kot07] tem como objetivo inferir uma fun¢do a partir de
um conjunto de exemplos rotulados, para predizer resultados sobre novos exemplos. Nesse
tipo de aprendizado, cada exemplo é composto de um par contendo caracteristicas do objeto a
ser avaliado e o resultado esperado que a fun¢do produza para aquele objeto.

As caracteristicas (features) escolhidas para representar o objeto dependem do problema
a ser resolvido, e servem para que o algoritmo consiga analisar os objetos. E importante que
features informativas e discriminativas sejam escolhidas. Por exemplo, para o problema de
identificar se um e-mail € spam podem ser utilizadas algumas features como a estrutura do
e-mail, a frequéncia de determinadas palavras e a quantidade de erros gramaticais.

Existem dois tipos de aprendizado supervisionado, a depender do tipo do valor gerado pela
funcdo. Caso o valor gerado seja numérico, entdo o problema € chamado de regressdo. J4 se o
valor gerado for categérico, o problema é chamado de classificacao.

E esperado que a fungdo gerada produza os resultados esperados inclusive para dados que
nao estdo no conjunto de treinamento. Contudo, a fun¢ao inferida pode ter alguns problemas.
E possivel que ela ndo produza o resultado esperado nem para os dados do conjunto de treina-
mento. Nesse caso, dizemos que a funcao possui underfitting dos dados e € sugerido adicionar
mais features dos objetos, pois as que estdo sendo usadas nio sdo informativas o suficiente.
Outra possibilidade € que a funcao produza os resultados esperados para os dados do conjunto
de treinamento, mas nao para os fora dele. Nesse caso, dizemos que a funcao possui overfitting
dos dados, ou seja, as features utilizadas ndo generalizam para os dados que nao pertencem ao
treinamento, e é sugerido que algumas sejam removidas.*

2.3 Trabalhos Relacionados

Devido a grande utilidade de focused crawlers, varios trabalhos tém sido propostos aplicando-
os a varios problemas diferentes. Nesta secdo, falamos sobre alguns trabalhos relacionados ao
proposto aqui.

Por exemplo, no trabalho proposto por [BBS11] foi criado um detector de sites bilin-
gues. Sites bilingues sdo sites que possuem a mesma informagdo em dois idiomas diferentes.
Encontré-los € util para a criagdo de diciondrios bilingues, a partir do alinhamento dos textos
encontrados. O detector proposto por [BBS11] identifica um site como bilingue se a raiz do
site possuir links para conteido nos idiomas procurados, ou se a raiz estiver em um dos dois
idiomas e possuir um /ink para o conteido no outro idioma desejado. Para evitar visitar muitas
paginas desnecessariamente, apenas as paginas consideradas relevantes por um classificador
de links sao visitadas. O classificador de links utiliza aprendizado supervisionado com as se-

3https://en.wikipedia.org/wiki/Machine_learning
“http://docs.aws.amazon.com/machine-learning/latest/dg/model-fit-underfitting-vs-overfitting.html
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guintes features: (1) palavras na URL; (2) palavras na ancora; (3) palavras ao redor da ancora;
(4) image alt; e (5) image src, e a saida € a probabilidade do /ink apontar para uma péagina
de um dos idiomas. As features (4) e (5) sdo atributos da tag img, caso a dncora possua uma
imagem (normalmente da bandeira do pais). Para determinar o idioma da péagina € utilizado
um classificador de idiomas.

Ja no trabalho proposto por [Bar16] foi criado um detector de sites de féruns. O objetivo
desse detector € determinar se um site da Web possui um férum e, em caso positivo, encontrar
o link de entrada para o mesmo. A estratégia de detec¢do é baseada em duas observagdes: (1)
sites de férum normalmente tém uma pagina de entrada para o conteido do férum, que mostra
um resumo das discussoes atuais; e (2) essas paginas de entrada sdo a prépria raiz do site ou sdo
acessiveis a partir da raiz. Pdginas de entrada para féruns possuem um vocabuldrio em comum
independente do dominio do férum. Portanto, foi criado um classificador que utiliza como
features as palavras presentes nas paginas. O classificador € utilizado na detec¢do da seguinte
maneira. Primeiramente, a raiz do site € enviada ao classificador. Se for classificada como
relevante, o site € identificado como de féruns. Se a raiz nao for classificada como relevante,
as paginas que ela aponta sdo visitadas e enviadas ao classificador. Se alguma dessas pdginas
for classificada como relevante, entdo o site € identificado como de forum. Se nenhuma dessas
paginas for classificada como relevante, o site € identificado como nao-férum. Para evitar
visitar muitas paginas apontadas pela raiz, apenas paginas que possuem palavras indicativas na
URL e ancora sdo visitadas. Exemplos de palavras indicativas sdo forum e community.



CAPITULO 3

Detector

Neste capitulo descrevemos como foi construido o detector de sites de iméveis em portugués. O
detector é o mddulo responsavel por determinar se um site da Web é relevante. No nosso caso,
dado qualquer site da Web, queremos saber se ele é ou ndo um site de imdoveis em portugueés.
Um site é considerado de imdveis se ele possui entidades de imdveis em suas paginas.

Os dois requisitos basicos para o detector sdo: (1) acurdcia alta: € importante que os sites
identificados como de imdveis realmente sejam, devido a possivel coleta posterior das entidades
nele, assim como os sites identificados como nao sendo de iméveis de fato ndo sejam, uma vez
que queremos coletar o maximo de sites possivel; e (2) custo baixo: é desejavel que a deteccao
de um site visite 0 menor nimero possivel de paginas deste, para ndo sobrecarrega-lo.

O detector € dividido em trés sub-moédulos: (1) o Priorizador de Links; (2) o Classificador
de Indice; e (3) a Busca. O Priorizador de Links é responsdvel por atribuir uma prioridade de
visitacdo a um link, a fim de visitar pdginas de indice primeiro, terminando a deteccdo com
poucas péginas visitadas. O Classificador de Indice é o sub-médulo responsdvel por dado uma
pagina do site classificd-la como sendo uma pagina de indice de imdveis ou ndo. Jd a Busca é o
sub-moédulo responsédvel por navegar pelas piginas do site, eficientemente, de forma a decidir
se o site € de imoveis. Para tal, sdo utilizados os outros dois sub-moédulos: o Priorizador €
utilizado para saber quais as paginas que devem ser visitadas primeiro, a fim de encontrar
paginas de indice o quanto antes, e o Classificador € utilizado para saber se a pagina que esta
sendo visitada € uma pédgina de indice, de fato, ou nao.

3.1 Arquitetura

Dado qualquer site da Web queremos identificd-lo como sendo um site de imdveis ou ndo.
Além dessa deteccdo, queremos ser capazes de encontrar um /ink de entrada para o contetido
de imdveis no site, ou seja, a regido do site onde estdo as paginas de imdveis. O principal
desafio € visitar poucas paginas do site.

Uma solugdo seria visitar as paginas do site até encontrar alguma pdgina que contenha uma
entidade de imdveis. Um problema dessa abordagem € que para sites que ndo contenham en-
tidades a busca pode executar indefinidamente sem que encontre uma pédgina de entidades e,
mesmo que o site contenha as entidades desejadas, a busca pode visitar muitas paginas desne-
cessariamente até encontra-las. Em ambos os casos, hd um grande desperdicio de recursos. Um
segundo problema € que pédginas de entidade estdo muito profundas no site, i.e. muitas paginas
sdo visitadas para encontra-las. A figura Figura 3.1 mostra o fluxo de visita para encontrar uma
pagina de entidade: comecando na raiz do site, é necessdrio visitar uma pagina, para s6 depois



3.1 ARQUITETURA 7

visitar a pagina de entidade. Outro problema € que a partir de uma pédgina de entidade ndo é
possivel encontrar facilmente um /ink de entrada para o conteddo de imdveis no site.

Figura 3.1 Fluxo de visita da raiz do site até uma pagina de entidade.

Iméveis em todo o Brasil para comprar ou alugar

‘(;‘
Sag Padld\‘-
L
o "\

111.760 Apartamentos a venda em Belo Horizonte (MG)

Rug bl - S r——" saczonte - MG

Apartamento com 2 Quartos a Venda, 48m?

Quartos  Banheiros  Vagas
oo (R5) 1 1
190.000

minio R$ 100 IPTU R$ 500

CONTATAR

d& - Serra, Belo Horizonte - MG
giFfou Lumiere

B Apartamento com 2 Quartos a Venda, 48 m? por R$ 190.000

Rua Maria Lucia Petit, 145, Rio Branco, Belo Horizonte, MG

' R$ 190.000
R$ 100
R$ 500

& Aparrtarmev;m;'

g 4ém2{R$3955/m2

Fonte: http://www.vivareal.com.br/

Para resolver os problemas da solugdo descrita, procuramos por paginas de indice ao invés
de pédginas de entidade. No fluxo da Figura 3.1, a pdgina central ¢ uma pdgina de indice.
Péginas de indice possuem links que apontam para vdrias paginas de entidade e normalmente
possuem paginacdes, como pode ser visto em detalhes na Figura 3.2, logo, temos acesso a um
link de entrada para o conteddo de imdveis. Mas, mais importante ainda, paginas de indice
estdo mais perto da raiz do site do que paginas de entidade, portanto, uma busca superficial no
site € o suficiente para encontra-las.

Trabalhos anteriores em deteccdo de sites bilingues [BBS11] ou de féruns [Barl6] envol-
vem visitar, no pior caso, as piginas que sdao apontadas pela home page do site. Para aqueles
dominios isso faz sentido. Porém, as informacdes necessdrias para identificar sites de entida-



3.1 ARQUITETURA 8

Figura 3.2 Exemplo de pagina de indice de iméveis.

&« C | @ pe.olx.com.br/imoveis

Recife, Varzea - DDD 81
Casas

Procurar pelo titulo do antncio

Residencial Campo Novo, 2 quartos, méveis RS 110.000 Hoje
planejados (Ref.12) 18:26
A venda | 2 quartos | 55 m?

Caruaru - DDD 81

Busca por categorias

< Todas as categorias

Apartamentos - Anuncio Profissional
Iméveis
Venda - casas e 170m? e 3 vagas amplo imével com vista para o Mar RS 6.500 Hoje
apartamentos , 2 Para alugar | 2 quartos | 170 me 18:26
Aluguel - casas e .
apartamentos , 13.014 Recife - DDD 81
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Terrenos, sitios e
'ﬂ fazendas
Lojas, salas e outros - \fendo um loteamento completo com 390 lotes RS 850.000 Hoje
ﬂ% 3.706 . Avenda 18:25

Caruaru - DDD 81
Terrenos, sitios e fazendas - Anuncio Profissional

A& Temporada, 1.747

ﬁ Langamentos, 1174
Otimo terreno na frente do Hotel Cit - 2016 RS 220.000 Hoje

Avenda 18:25
W Salvar busca

Caruaru - DDD 81

“Muito bom.” Terrenos, sitios e fazendas - An
Jefferson, 13/10/2016 Veja mais
| V201 - Ap. 03 Qts - Préx. Drogasil Piedade - Reformado RS 350.000 Hoje
A venda | 3 quartos | 94 m? | Condominio: RS 680 18:25

Jaboatio dos Guararapes, Piedade - DDD 81
Apartamentos - Anuncio Profissional

n 2|3 |a|/s||6 7| 8| 9| 1w| 11|/ 12| 13| 14||15 | Proximapaginan» Ultima pagina

Fonte: http://pe.olx.com.br/imoveis

des nem sempre estdo a apenas um passo da raiz do site. Por exemplo, sites como OLX ! e
Super Classificados > necessitam que uma pagina de algum estado do Brasil seja visitada para
s6 depois ser possivel visitar a pagina de indice do dominio desejado. Por esse motivo, ndo
podemos restringir a visita as paginas que se localizam no nivel 1 do site (a home page tem
nivel 0), como feito em [BBS11] e [Barl6].

A arquitetura geral da solucdo pode ser vista na Figura 3.3. O médulo principal € a Busca.
Dado a raiz do site, sdo extraidos os links que ela aponta, juntamente com suas ancoras. O
Priorizador de link, baseando-se na ancora e na URL, calcula a prioridade de visitacdo que
um link possui de forma que links de paginas de indice sejam visitados primeiro, e a Busca
utiliza essas prioridades para encontrar paginas relevantes de forma mais eficiente. Quando uma
pégina é visitada, a mesma é passada para o Classificador de Indice, que informa se a pagina é
ou ndo de indice de imdveis. Em caso positivo, a Busca € encerrada e o site é detectado como

Thttp://www.olx.com.br
Zhttp://www.superclassificados.com/
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de iméveis. Em caso negativo, os links e ancoras da pdgina sdo extraidos e t€ém suas prioridades
calculadas. Para evitar visitar o site indefinidamente existe um limite maximo de paginas que
podem ser visitadas.

Figura 3.3 Arquitetura da solucdo proposta.

T pagina
© Classificador
Busca _booleano de Indice
- .
'y
{link. Ancora) pricridade

Priorizador de Links

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2 Classificador de Indice

Como dito anteriormente, buscamos por pdginas de indice e, portanto, precisamos ser capazes
de saber se uma pdgina Web é ou ndo uma pagina de indice de imdveis. Assim, caso o site
possua pelo menos uma pagina de indice de iméveis ele € identificado como um site relevante
para o detector, ou seja, um site de imoveis.

Na resolugdo desse problema utilizamos aprendizagem de maquina supervisionada, onde
0s objetos sdo paginas da Web e o resultado esperado é se a pagina € de indice de imdveis ou
ndo. Para o conjunto de treinamento rotulamos manualmente 520 paginas da Web, sendo 151
paginas de indice de imoveis (relevante) e 369 paginas que ndo sdo indice de imoveis (ndo-
relevante). As paginas foram extraidas de 33 sites de imdveis diferentes, além de 26 sites que
nao sdo de imdveis, como http://www.uol.com.br e http://exame.abril.com.br.

Existem dois tipos de features para o classificador: (1) features gerais de paginas de in-
dice que independem do dominio das entidades; e (2) features especificas para o dominio em
questao.

3.2.1 Features Gerais

Por definicdo, paginas de indice cont€ém vérios links para paginas de entidade. Portanto, um
bom indicativo que uma pagina € de indice € o numero desses links que ela possui. Dessa
forma, seja P a pagina que deseja-se classificar como indice, queremos saber quantos links de
P apontam para pédginas de entidade. Uma solugdo seria criar um classificador de paginas de
entidade e, para cada link que P aponta, visitd-lo e classificar a pagina como de entidade ou
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ndo. Infelizmente, essa solucdo visita muitas paginas, que ¢ uma tarefa bastante custosa, além
de sobrecarregar o site desnecessariamente.

Para uma solucdo mais eficiente, analisamos as paginas do conjunto de treinamento e ob-
servamos que os links que apontam para as paginas de entidade sdo bem semelhantes. Por
exemplo, na pagina de indice da Figura 3.2 existem os seguintes links para paginas de entidade:

* http://pe.olx.com.br/grande-recife/imoveis/vendo-casa-258709656
* http://pe.olx.com.br/grande-recife/imoveis/3-quartos-258245647
* http://pe.olx.com.br/grande-recife/imoveis/casa-em-jardim-paulista-alto-270991391

Pode-se ver que todos os 3 links, assim como os outros links de paginas de entidade, pos-
suem grande-recife/imoveis como prefixo em comum, bem como estdo hospedados
no mesmo dominio da Web. Portanto, todas as URLs da pagina, que estdo hospedadas no
mesmo dominio da pagina atual, sdo extraidas e agrupadas por seus prefixos (nesse caso, agru-
pamos por grande-recife). Criando, assim, varios conjuntos de URLs disjuntos.

Em posse dos conjuntos disjuntos sao criadas as duas primeiras features para o classificador.
A primeira € o tamanho do maior conjunto, pois representa bem a quantidade de entidades que
o indice possui; a segunda € a quantidade total de /inks que apontam para paginas do mesmo
dominio. A separacdo entre o maior conjunto e a quantidade total é devido ao fato que existem
paginas de indice que possuem mais de um agrupamento nas URLs. Por exemplo, em uma
péagina de indice do VivaReal?, existem os seguintes links para paginas de entidade:

* https://www.vivareal.com.br/imoveis-lancamento/villaggio-shangrila-7223/

* https://www.vivareal.com.br/imovel/apartamento-2-quartos-vila-nova-bairros-campinas-
com-garagem-60m2-venda-RS320000-1d-74633216/

Podemos ver que eles possuem prefixos diferentes: imoveis—lancamento e imovel;
todavia, esses padrdes sdo repetidos nos outros links da pigina, gerando dois conjuntos que
representam entidades. Por esse motivo, além de considerar o tamanho do maior conjunto,
também consideramos a quantidade total.

A 1ltima feature geral € a média dos tamanhos das ancoras. Podemos ver na Figura 3.2 que
as ancoras para paginas de entidade t€ém um tamanho semelhante entre si e maiores que das
outras ancoras, por esse motivo, calculamos a média de todas as dncoras da pédgina e utilizamos
como feature.

Uma comparacdo das médias dos valores das features discutidas entre paginas de indice e
nao-indice pode ser vista na Figura 3.4. Podemos ver que o nimero de /inks no maior conjunto
disjunto e o numero de links do mesmo dominio sdo bem discriminativos.

Vale a pena notar que todas essas features podem ser calculadas apenas com as informagdes
contidas na pagina que o classificador estd avaliando, ndo sendo necessario visitar nenhuma ou-
tra pagina da Web, economizando banda e nao sobrecarregando o site, bem como nio dependem
do dominio das entidades em questao.

3https://www.vivareal.com.br/
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Figura 3.4 Valores das features gerais de paginas de indice e ndo-indice.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.2 Features Especificas

As features gerais funcionam bem para separar as paginas de indice das demais. Porém, existem
muitas paginas de indice na Web nas quais as entidades ndo sdo do dominio desejado, inclusive
dentro de um mesmo site. Por exemplo, o site possui pdginas de indice de veiculos, eletronicos,
entre outros. Para isso, temos que criar features que sejam especificas do dominio, de modo
que o classificador possua uma alta acurécia.

Inicialmente, observamos que as palavras utilizadas nos titulos das paginas sio um bom in-
dicativo do que o site contém, como podemos ver pelo word cloud da Figura 3.5, gerado a partir
das paginas relevantes do conjunto de treinamento. Na maioria delas encontramos as palavras
imoveis, imobiliaria e venda em seus titulos. Portanto, a primeira feature especifica
do dominio € extrair as palavras do titulo da pagina. Podemos ver que pernambuco apa-
rece bastante, isso deve-se ao fato de varias paginas do conjunto de treinamento serem de sites
que contém entidades do estado de Pernambuco. Porém, como mostrado na Subsecdo 4.2.2, o
classificador é genérico para os demais estados do Brasil.

Outra feature interessante sdao as palavras usadas na URL da pédgina, ndo considerando as
palavras do host do site (pois essas palavras se repetem em todas as paginas do site, relevantes
ou nao). Além de ser um bom indicativo que a pagina é de indice, também possuem palavras
especificas do dominio. Podemos ver na Figura 3.6 um word cloud gerado a partir das palavras
usadas nas URLs das paginas relevantes do conjunto de treinamento que busca, imoveis e
venda sdo frequentes.
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Figura 3.5 Word cloud das palavras mais utilizadas nos titulos das paginas de indice de imdveis.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 3.6 Word cloud das palavras mais utilizadas nas URLs das paginas de indice de imdveis.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As palavras utilizadas no corpo da pagina também sdao bastante tteis para identificar o
dominio em questdo. Na Figura 3.7 temos um word cloud das palavras que mais aparecem no
corpo das paginas. Podemos ver que palavras relacionadas ao dominio como apartamento,
m? e quartos sio frequentes.
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Figura 3.7 Word cloud das palavras mais utilizadas no corpo das pdginas de indice de iméveis.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E importante notar que tanto no titulo, como na URL e no corpo da pagina, existem valores
numéricos. O valor do nimero dificilmente tem alguma informacdo util, por isso, substituimos
cada nimero de x digitos por uma palavra xDIGIT. Também transformamos todas as letras

em minusculas.

Figura 3.8 Valores das features especificas de paginas de indice e ndo-indice.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por dltimo, mas ndo menos importante, outra caracteristica a se notar € que paginas de in-
dice, no dominio de produtos, normalmente possuem os precos de venda/aluguel das entidades,
assim como fotos dos produtos. Logo, também extraimos quantos valores de preco e quantas
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imagens aparecem na pagina, criando mais duas features para o classificador: nimero de ima-
gens e nimero de precos. Uma comparacdo entre a média dos valores dessas duas features
entre paginas de indice e ndo-indice pode ser vista na Figura 3.8.

3.3 Priorizador de Links

A priorizacdo de links tem como objetivo priorizar a visita das pdginas que t€m maior chance
de serem classificadas como relevante pelo classificador, ou seja, de serem uma pédgina de
indice de imodveis. A chance calculada pelo Priorizador de Links é um nimero inteiro que cria
uma ordem total sobre os links a serem visitados. Isso € itil pois antes de visitar a pagina,
consumindo banda, temos um indicativo de que a padgina com maior prioridade € a pagina que
tem a maior chance de ser relevante e, portanto, merece ser visitada primeiro. Com isso, €
possivel ndo visitar paginas irrelevantes para o classificador, economizando banda e tempo.

Como solucdo, poderiamos utilizar aprendizagem supervisionada, como feito na sec¢io 3.2.
Porém, coletar os dados para o conjunto de treinamento seria muito trabalhoso, uma vez que
ndo podemos apenas considerar as ancoras € URLs que apontam para paginas de indice: temos
que considerar todas as ancoras e URLs que pertencem a um caminho da raiz do site até uma
pagina de indice. Por esse motivo, criamos varios filtros para saber a prioridade que um link
tem para ser visitado, quanto maior a prioridade maior a chance da péagina ser de indice de
imoéveis. Devido a grande variedade da estrutura e palavras usadas nos sites da Web, temos
que saber se os filtros escolhidos generalizam bem. Utilizamos os sites usados no conjunto de
treinamento do classificador para decidir quais filtros usar.

Existem dois tipos de sites de imével: (1) sites que apenas contém entidades de imdvel; e
(2) sites que contém outros tipos de entidades, além das de imdveis.

Para decidir quais filtros usar, vimos quais palavras mais aparecem nas ancoras que levam
as paginas de indice, assim como quais dessas palavras também levam a paginas que nao sao de
indice no dominio desejado ou ndo sio de indice. Por exemplo, iméveis € uma palavra que
aparece bastante nas ancoras que levam as paginas de indice, comprar também, porém, esta
ultima também leva a paginas de indice de outros dominios. Por esse motivo, links que possuem
iméveis na ancora devem ser visitados antes de links que possuem comprar. Também
tivemos que analisar os links que ndo levam a paginas de indice. Links que possuem login,
logout ou cadastro na ancora nao levam a paginas de indice e, portanto, devem ter a
prioridade na visita diminuida. Além das ancoras, também vimos quais palavras em comum
eram usadas nas URLs que levavam a paginas de indice de iméveis e as que ndo eram.

Uma outra caracteristica, como podemos ver na Figura 3.2, € que ancoras de paginas de
entidade podem possuir informacdo de hora, o que ndo acontece em ancoras de pdgina de
indice. Portanto, links que possuem informac¢des de hora devem ter uma prioridade de visita
menor.

Por fim, pode-se ver que ancoras para paginas de indice tem tamanho pequeno, sendo nor-
malmente uma ou duas palavras: Temporada e Langamentos. Logo, o tamanho da ancora
também afeta a prioridade de visita.

Unindo todas essas observacgdes, criamos filtros que dado a ancora e a URL de um link
atribuem um nimero inteiro que representa a chance do /ink apontar para uma pagina de indice
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de iméveis. Existem filtros positivos e filtros negativos.

Todas as palavras em URLs de paginas de indice também apareciam nas demais, normal-
mente paginas de entidade. Por esse motivo, sé utilizamos palavras de URLs para filtros nega-
tivos. Os filtros positivos sé levam em consideracdo as palavras presentes nas ancoras dos links
e se a pagina atual € a raiz do site. Os filtros negativos consideram as palavras presentes nas
ancoras e nas URLs, o tamanho da ancora, se a ancora contém um valor indicando hora e se a
ancora contém um valor de preco.

Em alguns dos sites analisados, a home page possui links para acessar as informacdes por
estado brasileiro, para s6 depois acessar as informacdes das entidades. Por esse motivo, o
primeiro filtro positivo checa se a ancora € igual a sigla de algum estado brasileiro e se a
pagina atual € a raiz do site e, em caso positivo, a prioridade do l/ink € incrementada em 3.
Os outros filtros positivos consideram se a ancora possui alguma das seguintes palavras e em
caso positivo incrementam a prioridade do /ink no valor mostrado no modelo (palavra, valor).
Sao eles: (imdveis, 6), (apartamentos, 6), (casas, 6), (comerciais, 6), (rurais, 6), (comprar, 5),
(alugar, 5), (empresarial, 5), (vender, 4), (imdvel, 4), (apartamento, 4), (casa, 4), (busca, 4),
(ver todos, 4) e (langamentos, 4).

O primeiro filtro negativo verifica se o tamanho da ancora é maior que 13 e, em caso po-
sitivo, a prioridade do link € decrementada em 2. O segundo filtro checa se a ancora contém
alguma hora e, caso sim, a prioridade ¢ decrementada em 1. O terceiro verifica se a ancora ou
URL contém preco e, em caso positivo, a prioridade € decrementada em 2 (4 caso apareca em
ambas). Os demais filtros negativos checam se a 4ncora ou URL contém as seguintes palavras
e, caso sim, decrementam a prioridade no valor mostrado. Sdo eles: (about, 10), (anuncie,
10), (fag, 10), (support, 10), (suporte, 10), (copyright, 10), (login, 10), (logout, 10), (password,
10), (privacy, 10), (privacidade, 2), (cadastro, 5), (antncio, 3), (contato, 5), (sair, 5), (conosco,
3), (cartao, 8), (cartdes, 8), (banner, 8), (encomenda, 8) e (cadastrar, 8). E possivel notar que
mesmo que os sites analisados tenham sido em portugués, muitas das palavras usadas nas URLs
sdo em ingl€s.

Algoritmo 1: PrioridadeLink

entrada: link, ancora, estaNaRaiz, filtrosPositivos, filtrosNegativos

saida : Prioridade do link

1 prioridade <— 0

2 for filtro in filtrosPositivos do
3 if filtro.aceita(ancora, estaNaRaiz) then
4 prioridade <« prioridade + filtro.valor
s for filtro in filtrosNegativos do
6
7
8
9

if filtro.aceita(ancora) then
prioridade < prioridade - filtro.valor
if filtro.aceita(link) then
prioridade <— prioridade - filtro.valor
10 return prioridade

Todos os valores utilizados foram escolhidos empiricamente. Por exemplo, comprar tem
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um valor menor que iméveis pois € possivel comprar entidades diferentes de imdveis. Ja se
a ancora contém iméveis € muito provavel que a pagina que ela aponta contenha iméveis.

Como pode ser visto no Algoritmo 1, inicialmente, a prioridade do link € O (linha 1). Ap6s
1ss0, a ancora € passada pelos filtros positivos, e, caso o filtro a aceite, a prioridade do link é
incrementada em um valor especifico daquele filtro (linhas 2 a 4). Em seguida, a ancorae a URL
sdo passadas pelos filtros negativos, caso o filtro aceite, a prioridade do link ¢ decrementada em
um valor especifico daquele filtro (linhas 5 a 9).

3.4 Busca

A Busca € o sub-mddulo responsdvel por navegar pelas paginas do site a fim de decidir se ele
€ ou ndo um site de imoveis. Devido a ajuda da priorizagdao dos links, a busca utiliza quatro
heuristicas para tentar ser mais eficiente na detec¢ao:

1. Um limite maximo de paginas que podem ser visitadas no site.

* Caso o site ndo fosse de imdveis e nao houvesse um limite de paginas para serem
visitadas, a Busca iria continuar visitando paginas indefinidamente. Por isso, es-
colhemos um valor limite de paginas que podem ser visitadas. Caso o limite seja
atingido, a Busca é terminada e o site € identificado como irrelevante. Devido a
prioridade dos links, é esperado que se as primeiras paginas visitadas ndo forem
relevantes, as demais também ndo serdo.

2. Um limite méximo de péginas filhas que podem ser visitadas a partir de uma pédgina do
site.

* Seguindo o raciocinio da heuristica (1), se os links de maior prioridade que sdo
apontados por uma pagina P ndo sdo classificados como relevante pelo Classificador
de Indice, entdo, o restante dos links provavelmente também nao serdo. Por esse
motivo, caso um limite de paginas que sdo apontadas por P forem irrelevantes,
nenhuma das paginas restantes que P aponta serao visitadas.

* Existem dois limites distintos. Dependendo se P € ou ndo a raiz do site.

3. Links com profundidade 1 s6 sdo seguidos caso possuam uma prioridade ndo-negativa,
e links que estdo em profundidades maior que 1 s sdo seguidos caso possuam uma
prioridade positiva.

* O Priorizador de Links atribui prioridades maiores que 0 para piginas de indice.
Se a Busca estd na raiz do site (ou seja, os links que a pagina aponta possuem
profundidade 1), pode ser que esse link leve-a para uma pagina que aponta para
uma péagina de indice. Se a Busca ndo estd na raiz do site (ou seja, os links que a
pagina aponta estdo em uma profundidade maior que 1), € esperado que um [link
com prioridade 0 ndo a leve para uma pégina de indice.
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* Links com prioridade negativa dificilmente ajudam a Busca e, por isso, ndo sdo
visitados.

4. Como paginas de indice estdo proximas a raiz do site, apenas paginas até uma determi-
nada distancia da raiz sdo visitadas pela Busca.

* As péginas de indice estdo a uma pequena distancia da raiz, por esse motivo, ndo ha
sentido em visitar pdginas muito profundas no site. E assim, p4dginas mais proximas
a raiz sdo priorizadas.

Algoritmo 2: Detector
entrada: raiz, classificador, limiteVisita, limiteFilha, limiteFilhaRaiz,
limiteProfundidade
saida : URL de uma pagina de indice do site ou null
1 fronteira <— {(url: raiz, referrer: null, prioridade: 0, level: 0)}
2 paginasVisitadas <— 0
3 contadorFilha <— Map(URL para Inteiro)
4 contadorFilha.insereChaveValor((chave: raiz, valor: limiteFilha - limiteFilhaRaiz))
s while paginasVisitadas < limiteVisita and fronteira.naoVazia() do

6 (url, referrer, prioridade, 1vl) <— fronteira.maiorPrioridae()
7 if contadorFilha.valor(referrer) < limiteFilha then
8 pagina <— download(url)
9 paginasVisitadas <— paginasVisitadas + 1
10 if classificador.relevante(pagina) then
11 return url
12 contadorFilha.incrementaValor(referrer)
13 if vl < limiteProfundidade then
14 for (link, ancora) in pagina.extraiURLs() do
15 p < PrioridadeLink(link, ancora, 1vl)
16 if p>0or(p=0and vl = 0) then
17 fronteira.ins((url: link, referrer: url, prioridade: p, level: 1vl + 1))

18 return null

A busca funciona como descrita Algoritmo 2. Inicialmente, a raiz do site € inserida na
fronteira (linha 1). Um contador de paginas filhas irrelevantes para cada pagina do site € criado
(linha 3) e o limite de filhas irrelevantes da raiz € setado (linha 4). Enquanto o limite de
paginas ndo tiver sido excedido e houver links na fronteira (linha 5), o link de maior prioridade
¢ selecionado (linha 6). Se dois links tem a mesma prioridade calculada pelo Priorizador de
Links, o link que possui menor distancia da raiz € visitado primeiro, pois paginas de indice
estdo proximas da raiz.

Caso a quantidade de paginas filhas irrelevantes ndo tenha sido atingida para o pai do link

atual (linha 7), a pagina € baixada e enviada ao classificador (linhas 8 a 10). Se a pédgina for
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relevante, a busca € encerrada e a URL é retornada como sendo o /ink de entrada para o conteido
de imodveis (linha 11). Se a pagina ndo for relevante, o contador de paginas filhas irrelevantes
¢ incrementado (linha 12) e caso a pdgina esteja a uma distancia da raiz do site menor que o
limite, suas URLs sdo extraidas, as prioridades calculadas e inseridas na fronteira (linhas 13
al7).

Por fim, se ndo houver mais /inks na fronteira ou o limite de paginas definido na heuristica
(1) for atingido, o site € identificado como ndo sendo de imdveis, retornando-se null (linha 18).

E importante lembrar que URLs proibidas pelo robots.txt do site ndo so visitadas.



CAPITULO 4

Estudo de Caso

Na primeira secao deste capitulo mostramos como foi feita a avaliagdo do Detector em um con-
junto selecionado de sites. Ja na segunda secdo, utilizamos o Detector em um focused crawler
para encontrar sites na Web e mostramos algumas andlises feitas sobre os sites encontrados.

4.1 Avaliacao do Detector

Nesta secdo mostramos como foi feita a avaliacdo do detector. Primeiramente mostramos a
avaliacdo feita para o Classificador de Indice, e em seguida mostramos a avaliacdo do Detector
em um conjunto selecionado de sites. Os filtros utilizados foram mencionados na Secao 3.3.

4.1.1 Classificador de Indice

Para a avaliagdo do Classificador de Indice foi utilizado um conjunto de testes com 201 paginas
da Web, sendo 100 péginas de indice de imdveis (positivas) e 101 paginas negativas, como
paginas de indice que ndo sdo de imdveis e paginas de entidades. As paginas foram extraidas
de 65 sites de imoveis ndo presentes no conjunto de treinamento, além de 16 sites da Web que
nao sdo de imdveis.

Para a construgio do classificador foi utilizado a biblioteca Weka!. Weka é uma coleciio
de algoritmos de aprendizagem de mdquina para tarefas de mineracdo de dados que contém,
entre outras coisas, inimeros classificadores ja implementados. Treinamos alguns desses clas-
sificadores com nosso conjunto de treinamento e os avaliamos com nosso conjunto de testes.
Inicialmente, existiam mais de 20000 features. Algumas técnicas de feature selection foram
utilizadas: utilizar palavras que apareciam em pelo menos duas pdginas positivas ou duas pagi-
nas negativas foi a que obteve o melhor resultado. Apds essa filtragem das palavras, sobraram
aproximadamente 5000 features.

Como pode ser visto na Tabela 4.1, o SMO possui o F1 e a acuricia superiores aos demais.
Apesar de estarmos mais interessados em uma alta precisdo do que uma alta cobertura, a co-
bertura do Simple Logistic € muito baixa para sua precisdo valer a pena e, por isso, utilizamos
0 SMO no Detector.

Realizamos uma andlise de erros para verificar as limitagdes do classificador. Por causa
das features especificias, algumas paginas que possuem conteido de imdveis, mas ndo sao de
indice, sdo classificadas como relevante. Na Figura 4.1 temos uma pagina que possui palavras
similares as encontradas em pédginas de indice de imdveis, como compra, venda e imoveis.

Thttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Tabela 4.1 Métricas dos classificadores no conjunto de testes.

Precisdo | Cobertura | F1 | Acuracia
J48 0.90 0.54 0.68 0.74
Simple Logistic 0.98 0.54 0.70 0.77
Naive Bayes 0.78 0.87 0.82 0.81
SMO 0.90 0.97 0.93 0.93

Porém, a pagina claramente ndo € de indice. J4 por causa das features gerais, algumas paginas
de indice que ndo sdo de imdveis também sdo classificadas como relevante.

Figura 4.1 Pagina de indice de iméveis falso-positva.

BUSCA DE IMOVE'S EHE_E] Cadigo, Nome ou Localizacao

Comprar ou Alugar v PE » | Cidade v Quarto (de) v Quarto (até) A O.

) Buscar
Tipo do Imdvel v bairro Preco (de) v Preco (até) v

QUEM SOMOS

Mo ano de 1989, depois de duas décadas de atuagao em escritorio de advocacia na area de administragao de imoveis do seu fundador Murile Guerra, a MG Imobiliaria iniciou suas
atividades.

Com uma estrutura 100% familiar, a empresa iniciou suas atividades atraves da gestao de contratos de administracao, locacao e assisténcia da Santa Casa de Misericordia e Arquidiocese
de Olinda e Recife. Ja no inicio da década de 90, ampliou suas atividades na area de administracao de patrimdnio.

A abertura da imobiliaria buscou diversificar a oferta de servigos oferecidos, especialmente na Zona Morte do Recife, onde a influéncia da marca do escritorio de advocacia de Murilo
Guerra poderia facilitar a consolidagao da empresa na intermediagao de imoveis. Além disso, a empresa decidiu intensificar o caminho que conectava clientes, construtoras e investidores.

Alem da administraco e comercializagao de imoveis privados, a MG atende cerca de 4.000 imaveis do setor publico, prestando servigos para a Caixa Economica Federal, governos de
Pernambuco e Paraiba, Infraero e CBTU, entre outras.

Uma das imobiliarias respensaveis pela idealizagdo da Rede Pernambuco Imoveis, gue concentra atualmente 20 imobiliarias, a MG tambem atua fortemente em seminovos, contando com
uma carteira que hoje soma mais de 250 imdveis para venda exclusiva com valores que vao de R$ 400 mil até RS 7 milhdes. Atua também no mercado de langamentos com um grupo de

corretores preparados e dispostos a encontrar a melhor solugio para os clientes.

No ano de 2012, abrira no bairro de Boa Viagem a MG Consultoria Imebilidria, um escritdrio focado em servigos de gestio de patrimdnio e oportunidades de compra e venda de imaveis,
com foco em poupadores que precisam de orientacao imobiliaria para remunerar melhor o seu capital

Conhe¢a melhor nossas servigos e saiba como podemos te ajudar.

Fonte: http://www.mgimobiliaria.com.br/quem-somos.php.

4.1.2 Detector

Para avaliar o Detector rotulamos manualmente 200 sites da Web, sendo 100 sites que contém
entidades de im6vel e 100 sites que nao contém entidades de imdvel, diferentes dos sites usados
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para treinar o classificador.

Como métricas para a avaliacdo utilizamos a precisdo, cobertura e F1 da deteccdao. Para
avaliar o custo, calculamos quantas paginas precisam ser visitadas por site para o detector
decidir se o site € ou ndo de imdveis. Para uma melhor avaliagido, separamos a quantidade
de péginas visitadas em 2 subconjuntos: média de paginas visitadas por site relevante e por
site irrelevante. E importante lembrar que apesar de usarmos a mesma quantidade de sites
relevantes e irrelevantes, na Web, a quantidade de sites irrelevantes € muito maior que a de sites
relevantes. Alguns sites de imdvel contém links para paginas de entidade em sua home page,
para melhor avaliar como a busca funciona, a home page nao € considerada uma pégina de
indice. S6 sdo considerados os sites identificados corretamente pelo detector para o cdlculo das
médias.

Foram escolhidos sites variados, entre eles: (1) sites que contém apenas entidades de im6-
vel, como o Caracciolo Iméveis?; (2) sites que contém entidades de imdvel e também contém
outros tipos de entidades, como o VivaLocal; (3) sites que nao contém entidades de imovel,
mas contém entidades de outro dominio, como Americanas*; (4) sites que ndo contém entida-
des de forma alguma, como ONU?.

Inicialmente, como baseline, foi implementado um crawler que nao utiliza priorizagdo nos
links. O baseline apenas visita os links utilizando uma busca em largura. Ainda assim, é ne-
cessario definir um limite maximo de paginas que podem ser visitadas no site, como mostrado
na Tabela 4.2, os limites 20, 13, 10, 7 e 5 foram escolhidos para comparacao.

Como esperado, a medida que diminuimos o limite de pdginas a precisdo aumenta € a
cobertura diminui. A precisdo aumenta, pois, como o classificador ndo possui uma precisdao
100%, quanto mais pdginas forem classificadas, maior a chance de uma delas ser falso-positiva.
A cobertura diminui, uma vez que se menos paginas sao visitadas, maior a chance de nao se
encontrar uma pdgina de indice.

Na Secdo 3.4 discutimos as heuristicas utilizadas na Busca. Para a heuristica (1) temos
que definir qual valor utilizar no limite maximo de péginas a ser visitado para identificar o site
como ndo sendo de imdveis. Na heuristica (2) temos que decidir qual valor utilizar para decidir
que as paginas filhas de uma pégina do site sdo improdutivas: sdo dois valores, o valor para
a raiz e o valor para as demais pdginas. Ja na heuristica (3) foi dito que links com prioridade
negativa ndo sao visitados e links com prioridade 0 s6 sdo visitados caso sejam apontados pela
home page. Por fim, a heuristica (4) define um valor de profundidade maxima para se visitar o
site.

Virios valores para as heuristicas foram testados. Para a heuristica (1) testamos os valores
20, 13, 10, 7 e 5. Para a heuristica (2) testamos o limite 6 para raiz e 3 para as demais; 3 para
raiz e 3 para as demais; sem limite para raiz e 3 para as demais; e cada uma das variacdes para
raiz e 2 para as demais. Na heuristica (3) testamos seguir /inks com prioridade O independente
da Busca estar ou ndo na raiz. E na heuristica (4) testamos a profundidade méxima sendo 1,
semelhante a [Bar16] e, também, a profundidade maxima sendo 2.

Zhttp://www.caraccioloimoveis.com.br/
3http://www.vivalocal.com/
“http://www.americanas.com.br/
Shttp://www.onu.org.br/
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Na Tabela 4.3 mostramos a varia¢do do limite méximo de péginas para a melhor combi-
nacdo dos valores das outras heuristicas. Os valores que tiveram a melhor combinagdo, e sdao
usados na Se¢do 4.2, foram: na heuristica (2), os limites 6 para raiz e 3 para as demais; na
heuristica (3) s6 seguir links com prioridade 0 se os mesmos forem apontados pela raiz; e na
heuristica (4) a profundidade médxima sendo 2. Para a heuristica (1) foi utilizado o valor 10.

Tabela 4.2 Meétricas do detector baseline.

Média de paginas visitadas por site
Limite de paginas | Precisdo | Cobertura | F1 | Relevante Irrelevante
20 0.91 0.93 0.92 3.84 16.38
13 0.92 0.90 0.91 3.40 11.29
10 0.92 0.85 0.89 292 8.86
7 0.93 0.82 0.87 271 6.36
5 0.93 0.78 0.85 2.50 4.62

Tabela 4.3 Meétricas do detector com heuristica.

Média de paginas visitadas por site
Limite de paginas | Precisdo | Cobertura | F1 | Relevante Irrelevante
20 0.92 0.90 0.91 2.33 8.02
13 0.92 0.90 0.91 2.33 7.33
10 0.92 0.90 0.91 2.33 7.28
7 0.93 0.89 0.90 2.26 6.35
5 0.93 0.89 0.91 2.26 4.61

Fazendo uma comparagdo entre a Tabela 4.2 e Tabela 4.3, vemos que a precisdo da heuris-
tica nunca € inferior a precisao do baseline. E que, apesar da quantidade de paginas visitadas ser
semelhante, a cobertura do Detector utilizando as heuristicas € superior a cobertura do Detector
sem as heuristicas. Portanto, conseguimos ver que as heuristicas ajudam na detecc¢ao.

4.2 Avaliacao do Detector em um Focused Crawler

Nesta secdo, primeiramente, mostramos como funciona a localiza¢do dos sites relevantes na
Web utilizando um focused crawler proposto por [BBS11], assim como quantos sites foram co-
letados e qual foi a precisdo do detector no mundo real. Na segunda parte, mostramos algumas
andlises sobre os sites encontrados.
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4.2.1 Localizacao dos Sites

Para a localizacdo dos sites utilizamos o algoritmo proposto por [BBS11]. O algoritmo baseia-
se na ideia que sites de conteido semelhantes sd@o apontados pelas mesmas paginas da Web.
Portanto, se os backlinks de um site de imovel forem extraidos, é provdvel que as paginas
que esses backlinks apontam sejam de outros sites de imovel. O algoritmo funciona como
mostrado no Algoritmo 3. A entrada consiste de um conjunto de sites relevantes, as sementes,
e do detector que identifica se um site da Web € ou nao relevante, como o descrito no Capitulo 3.
O algoritmo comega inserindo as sementes na fronteira (linha 2). Em seguida, enquanto houver
links na fronteira (linha 3), um link dela é extraido (linha 4) e enviado ao detector, caso o
detector determine que o /ink € de um site relevante, os backlinks do mesmo sdo coletados
(linha 8) e inseridos na fronteira. Se o link for o backlink de algum site, entdo seus outlinks sao
extraidos e inseridos na fronteira (linhas 10 a 12). Apenas links com dominio .br sdo inseridos
na fronteira.

Algoritmo 3: Localizador
entrada: sementes, detector
saida : sites relevantes

1 sites «+ {}

2 fronteira < { sementes }

3 while fronteira.naoVazia() do
4 link < fronteira.proximo()

5 page <— download(link)

6 if detector.éRelevante(page) then

7 sites.insere(link)

8 backlinks <— coletaBacklinks(page)
9 fronteira.insere(backlinks)

10 if link.éBacklink() then

11 outlinks <— extraiOutlinks(page)

12 fronteira.insere(outlinks)

13 return sites

A coleta dos backlinks pode ser feita utilizando APIs disponiveis na Web, para estre traba-
lho, utilizamos a API Moz°. Quando € necessario coletar os backlinks de um link na linha 8,
uma requisicao € enviada ao Moz e 15 backlinks sdo retornados.

A entrada do algoritmo foi composta por 12 sementes, que podem ser vistas na Tabela 4.4, e
do detector descrito no Capitulo 3. Foram visitados 67181 sites da Web a partir dessas sementes
e 6975 foram identificados como relevante pelo detector, apenas 10.4% dos sites visitados, o
que mostra como existem muito mais sites irrelevantes do que relevantes na Web.

Dos 6975 sites identificados como de imdveis, € provavel que existam falso-positivos.
Espera-se que os primeiros sites identificados como relevante pelo detector sejam de fato rele-
vantes, porém, a medida que mais sites sdo visitados, € esperado que os dados comecem a ficar

Shttp://moz.com
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Tabela 4.4 Sementes utilizadas no localizador.

http://www.caraccioloimoveis.com.br/ | http://www.rejanemenoncorretora.com.br/
http://www.rizzoimobiliaria.com.br/ http://www.mercadolivre.com.br/imoveis
http://www.gerdalimoveis.com.br/ http://www.mouradubeux.com.br/
http://www.olx.com.br/imoveis http://www.zapimoveis.com.br/
http://www.wimoveis.com.br/ http://www.imovelweb.com.br/
http://www.znimovel.com.br/ http://www.vivareal.com.br/

muito esparsos € a precisdo comece a cair. Por isso, a fim de calcular a precisdo do detector
na pratica, pegamos uma amostra de 300 sites dos 6975 encontrados, distribuidos da seguinte
forma: os 100 primeiros encontrados, os 100 tltimos encontrados e 100 aleatoriamente esco-
lhidos dentre os 6775 restantes, e verificamos cada um manualmente. A precisdo obtida nos
primeiros 100 sites encontrados foi 95%, nos 100 sites aleatorios foi 82%, ja nos ultimos 100
sites foi 67%.

Nao ha como calcular a cobertura dos sites precisamente, uma vez que existem bilhdes
de sites na Web. Contudo, podemos fazer uma avaliagdo considerando apenas os sites visita-
dos. Muitos dos sites identificados como relevante possuem a palavra imoveis em seu host.
Assumindo que todo site que possui imoveis em seu host € um site relevante, dos 60206
identificados como irrelevante apenas 627 sites possuem imoveis em seu host e pode-se di-
zer que sdo falso-negativos, obtendo uma cobertura de 92%. Porém, alguns desses 627 sites
s podem ter suas paginas de indice acessadas se formulérios de busca forem preenchidos ou
codigos em JavaScript executados, o que estd além do escopo deste trabalho. Portanto, com
essas restrigdes, espera-se que menos que 627 desses sites tenham sido de fato identificados
como falso-negativos.

4.2.2 Analise dos Sites

Nesta subsecao é mostrado quantos dos sites encontrados possuem entidades para cada estado
brasileiro (mais o Distrito Federal).

Dentre os 6975 sites encontrados, apenas aqueles que possuiam imoveis em seus hosts
foram utilizados (mesmo existindo varios sites que nao possuem imoveis e ainda assim sao
relevantes), para termos uma maior certeza de que apenas sites de imovel fossem considerados.
Ap0s o filtro, restaram 2296 sites para fazer o mapeamento geografico por estado brasileiro.

Para cada um dos 2296 sites, deseja-se saber quais estados ele faz parte. Para isso, as
seguintes heuristicas foram aplicadas a pagina raiz do site e a pagina de indice encontrada pelo
detector.

« E verificado se existe alguma palavra capitalizada seguida da sigla de um estado. Caso
sim, aquele estado € considerado para o site.

* Os telefones da pagina sdo extraidos e os estados dos DDDs encontrados sao considera-
dos.
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* As ancoras da pagina sdo extraidas e caso sejam igual a sigla de um estado ou ao seu
nome, o estado € considerado.

* Se a pagina for a raiz do site, as tags HTML select sao extraidas.

— Caso mais da metade das opcdes sejam cidades, os estados daquelas cidades sdo
considerados. (Apenas cidades que pertencem a um unico estado sdo consideradas)

— Caso mais da metade das opg¢des sejam estados, cada estado € considerado.

Os nomes das cidades e estados brasileiros foram extraidos do site do IBGE’.

A avaliagdo dessa heuristica foi feita utilizando 50 sites de imdvel. Para cada estado per-
tencente ao site, foi criado, manualmente, um item para ser avaliado, informando que aquele
site possui aquele estado. Sobre esses itens sdo calculadas as métricas de precisao e cobertura.
Foram criados 107 itens no total. A precisdo obtida foi 100% e a cobertura 71%, ou seja, um
F1 de 83%.

A distribuicdo geografica dos sites encontrados encontra-se na Figura 4.3. Essa andlise
pode ser vista como um censo de sites de imdveis no Brasil. Podemos ver que a grande maioria
dos sites encontrados possui iméveis de Sao Paulo, o que é esperado dado que € o estado mais
populoso do Brasil®. Outra caracteristica é que a menor quantidade de sites em um estado foi
apenas 8, o que mostra que existe uma grande diversidade de sites de imdvel no Brasil.

Fizemos uma andlise das palavras que mais aparecem nos titulos dos sites encontrados,
mostrado no word cloud da Figura 4.2. Como podemos ver, apesar do nome do estado de
Pernambuco aparecer bastante no word cloud da Figura 3.7, ja ndo aparece mais. Vemos que
palavras como imoveis, venda e imobiliarias s@o as que mais aparecem. Indicando
que o Detector criado ndo € enviesado para um estado especifico.

Figura 4.2 Word cloud dos titulos dos sites encontrados.

"> brasil =
venancio l—'ve n d a gma.ma

snconue

imobiliarias: "~
1IMOVEelS

construtoras
apartamentos

Fonte: Elaborada pelo autor.

http://cidades.ibge.gov.br/xtras/home.php
8https://pt.wikipedia.org/wiki/Lista_de_unidades_federativas_do_Brasil_por_populagio



Figura 4.3 Distribui¢do geografica da quantidade de sites de imével por estado.
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Fonte: Elaborada pelo autor.



CAPITULO 5

Conclusao

A motivagdo para este trabalho envolve criar um banco de dados com informacdes de entidades,
em especial, de imdveis. O primeiro passo € encontrar inimeros sites da Web que contenham
tais entidades. Para que as informacgdes de cada entidade possam ser extraidas.

Neste trabalho, foi proposto um detector para sites de imdvel em portugués. Dado qualquer
site da Web, o detector é capaz de decidir, efetivamente e eficientemente, se ele contém, ou
ndo, entidades de iméveis. Com o auxilio de um focused crawler que explora o grafo da Web,
utilizamos nosso detector e foram encontrados mais de 5000 sites de imdvel a partir de apenas
12 sites iniciais.

Muitos sites de entidades necessitam que formuldrios HTML sejam preenchidos para que
as paginas de indice sejam encontradas. Outros necessitam que codigos em JavaScript sejam
executados. Ambos os casos estdo fora do escopo deste trabalho. Uma proposta de trabalho
futuro € resolver algum desses dois problemas.

Uma outra proposta de trabalho futuro € a criacdo de um Priorizador de Links que utilize
aprendizado supervisionado, ao invés dos filtros utilizados. Dessa forma, é possivel saber a
quantos passos de uma pagina de indice um link estd, fazendo com que a Busca priorize os
links de forma mais precisa. Outra melhora que essa abordagem traz € que o classificador pode
aprender os padrdes utilizados com o passar do tempo, melhorando sua cobertura a medida que
mais péaginas de indice sdo encontradas.

Por tltimo, vimos na Subsecdo 4.1.1 que, por utilizarmos um unico classificador com as
features gerais e especificas, algumas pédginas que possuem apenas um desses dois conjuntos
de features sdo falso-positivas. Uma ideia proposta por [BF07] mostra que separar um clas-
sificador complexo em vdrios classificadores mais simples pode ser mais efetivo. No nosso
caso, poderiamos criar dois classificadores: (1) um classificador de pdgina de indice; e (2) um
classificador para saber se a pagina € de imdveis. Dessa forma, as funcdes a serem aprendidas
por cada classificador ficam mais simples e € esperado que a efetividade do detector melhore.
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