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Resumo

O crescimento da internet modificou a maneira com que as pessoas compram e vendem
automoveis. Muitos sites fornecem, em paginas web, especificacfes estruturadas — com
preco, ano de fabricagdo, marca, entre outros — sobre automoveis que estdo a venda. Esse
tipo de dado é importante, pois pode ser usado em diversas aplicacdes (Data Integration,
Web Search, entre outras). A tarefa de identificar computacionalmente especificagdes
estruturadas de automdveis ndo € simples, pois, existem bilhdes de paginas web em toda
internet, e muitas delas ndo possuem esse tipo de informacéo. Este trabalho se propde a
estudar e aplicar os métodos de classificacdo de texto para construir uma solucéo que
identifique especificacGes estruturadas de automdveis em um conjunto restrito de
dominios web na Internet.

Palavras-chave: paginas web, especificacdo estruturada, identificacdo, classificacdo de
texto.



Abstract

The growth of internet modified the way people buy and sell vehicles. Many websites
provide structured vehicles specifications - price, year of manufacture, brand and others
— for vehicles that are on sale. This type of data can be used in many applications (Data
Integration, Web Extraction and others). The task of identifying structured vehicles
specifications is not straightforward because there are billions of webpages in the internet
that does not match their description. This work proposes to study and apply text
classification methods to construct a solution that identifies vehicles structured vehicles
specifications in a restricted set of sites on the Internet.

Keywords: webpages, structured specifications, identification, text classification.
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Capitulo 1
Introducao

A especificacdo de produtos em formato de dados estruturados é um tipo de informacao bastante
presente na Internet. Uma especificacdo de produto é um conjunto de par (atributo e valor) e
também é conhecida como entidade [3]. Esse tipo de informacéo é grande importancia, pois, a
partir da identificacdo, extracdo e armazenamento desses dados é possivel se construir solugdes
para diversos problemas como: Demand Forecasting, recomendacédo de produtos, Web Search
[1, 3]. O processo de identificar e categorizar esses dados ndo e simples, pois, a World Wide
Web é formada por um gigante repositorio de informac6es com paginas de diversos formatos e
temas. Esse repositorio, para se ter uma ideia de sua dimensao, possuia cerca de 4,66 bilhGes
de paginas online em marco de 2016 [1, 2].

As paginas de especificacdo de automdveis que buscamos estdo contidas em dominios
web de anlncios. Para identificar essas especificacdes serd necessario realizar diversas etapas
de classificacdo de texto. Nesse contexto, o processo de identificacdo de paginas web pode ser
disposto nessas etapas: definicdo do tema do produto; definicdo dos dominios web; coleta e
rotulacdo da base de dados; pré-processamento da base de dados; aplicacdo de métodos de
processamento de features para criacdo de diversas configuracdes de bases de dados; escolha e
treinamento de modelos de classificagdo; definicdo de métricas para escolha dos melhores
modelos de classificacdo com posterior fase de avaliacéo.
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Capitulo 2
Fundamentos

Nesse capitulo serd explicado os conceitos fundamentais utilizados durante o projeto. Esses
conceitos séo importantes pois constroem uma base de informagdes para o entendimento da
solucdo proposta. Serdo analisados, respectivamente, os seguintes fundamentos: aprendizado
supervisionado, algoritmos de classificacdo, pré-processamento de dados, feature selection,
feature extraction, métodos de ensemble e auto machine learning.

2.1 Aprendizado Supervisionado

Aprendizado supervisionado é uma area abrangente que, através de algoritmos, constroi
padr@es e hipoteses sobre instancias de um problema a partir do aprendizado de um estimador
sobre um conjunto anterior de instancias [6]. Existem dois tipos principais de estimadores em
aprendizado supervisionado: regressor e classificador. A regressdo é fundamentada na
estimativa de valores reais dado um padréo de instancia [7]. A classificacdo é articulada em
prever a label (ou classe) de uma instancia ndo-rotulada a partir features (caracteristicas) da
mesma.

Ambos tipos de estimadores (classificador e regressor) precisam de uma base de dados
de instancias do problema, chamada de conjunto de treinamento, para aprender e criar uma
funcdo estimadora. Cada instancia é composta de uma serie de features, que representam a
caracteristica da mesma. Em classificacdo, as instancias de treinamento possuem features e sua
respectiva label. J& em regressao, as instancias de treinamento possuem features e o valor real
de saida esperado para cada instancia [7].

O resultado final do aprendizado supervisionado € o modelo de estimador. Para gerar
esse modelo é necessario seguir uma série de etapas: coleta e rotulacdo da base de dados, pré-
processamento de dados, feature selection e feature extraction, separacéo da base em conjunto
de treinamento e conjunto de testes, treinamento do modelo de classificador, testes de validacédo
do modelo [6]. A figura Figura 1 mostra a série de passos em aprendizado supervisionado.
Apesar desses passos representarem uma sequéncia, a aprendizagem supervisionada tem um
aspecto ciclico pois cada passo podera ser refeito com outros parametros e configuracdes para
se alcancar um resultado melhor nos testes. E comum, por exemplo: aumentar e diversificar a
base de dados, usar novas estratégias de features, escolher novas configuracfes de
classificadores e etc.
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Figura 1: Passos do aprendizado supervisionado

Data gathering Data pre-processing Feature extraction

(kagglecom) |—p| (missingvalueand | and selection

outlier treatment)
10 fold cros:
90%data validation
Test validity and
accuracy ) MODEL : Training Data
10%data
Validation data
Fonte: [6]

O processo de aprendizagem supervisionada é dependente do problema que estd sendo
resolvido. Ha tipos de problemas que sdo mais facilmente estimados que outros, isso depende
muito da diversidade dos dados no mundo real do problema e da eficacia que o pesquisador
deseja para seu estimador.

Nesse trabalho iremos focar em aprendizagem supervisionada para classificagéo de textos.
Em classificacdo de texto, a instancia do classificador pode ser chamada de documento. Essa
area é bastante importante, pois a quantidade documentos de texto digitais aumentou muito nos
ultimos anos [1]. No entanto, existem alguns desafios principais para classificacdo de texto,
podemos citar:

e Alta dimensionalidade dos dados, que implica em respostas menos deterministas do

classificador. Ela ocorre quando o numero de features na base de dados é maior de que
0 nimero de documentos [4].

e Escolha de features independentes e que fornecam informacéo adicional a base de
dados.

e Escolha do melhor algoritmo. Essa escolha pode ser bastante onerosa pois é preciso
testar diversos algoritmos e configuragfes para encontrar 0 mais adequado para uma
solucéo.

e Coleta e rotulacdo manual de uma base de dados grande e diversificada. Esses processos
podem requerer bastante tempo do projeto pois sdo etapas manuais e que precisam de
muitas instancias de documentos.

2.4 Algoritmos de Classificacao

O algoritmo de classificagcdo junto com o conjunto de treinamento € responsavel por criar 0
modelo de classificagdo que categorizara novas instancias de documentos. Escolher esse
algoritmo é uma das etapas mais importantes em classificacdo de texto e demanda esforco e
compreensdo para definir as formas de teste e métricas que serdo usadas para definir o melhor
algoritmo para um dado problema.
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Existem dezenas de classificadores, cada um deles pode aprender algum tipo de informagéo
que outros talvez ndo consigam. Essa abundancia é muito positiva, pois testar diversos
algoritmos fortalece a definicdo de um algoritmo final que servird como solucdo para o
problema. E possivel separar os algoritmos disponiveis em categorias [7]:

e Arvore de decisdo. Sdo arvores em que cada no representa uma feature, e cada aresta
representa um valor possivel para a feature analisada na classificagdo. Um documento
de texto comeca sua classificacdo no né-pai até chegar a uma folha, que dira a categoria
do documento.

¢ Rule-based. Sdo formados por expressdes booleanas em que cada variavel representa a
satisfacdo ou ndo de uma feature. A expresséo total é analisada em cima do documento
e a sua classe é o resultado da avaliacéo.

e Statistical learning. Sdo baseados em modelos probabilisticos que fornecem a
probabilidade de um documento pertencer a alguma classe. Essa probabilidade é entéo
¢ comparada a algum limiar para o classificador definir a classe proposta para o
documento.

e Instance-based. Esse tipo de algoritmo ndo procura aprender alguma generalizacdo de
padrdo do conjunto de treinamento, ao invés disso ele compara as instancias testadas
com as instancias ja armazenadas no conjunto de treinamento. O documento testado é
comparado através de métricas de distancia entre documentos.

e Support Vector Machines. Cria uma representacdo em que cada documento é um ponto
do espaco de features. A partir dessa representagdo o algoritmo tenta encontrar fungdes
matematicas que separem 0s conjuntos de pontos através de hiperplanos, cada subsecao
de conjunto separado faz parte de uma classe especifica.

A tabela Tabela 1 mostra uma relacdo entre a categoria de classificadores e algoritmos
populares nessas categorias.

Tabela 1: Categoria e lista de algoritmos

Categoria de classificador Algoritmos de exemplo

Arvore de decisdo Random Tree, Random Forest (tipo de
bagging em arvores de decisao),
REPTree, DecisionStump, Hoeffding
Tree, LMT, J48

Rule-based DecisionTable
Statistical learning Naive Bayes, Bayes Network, LogitBoost,
SimpleLogistic
Instance-based k-Nearest Neighbour (KNN)
Support vector machines SVM

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.2 Pré-processamento

Em aprendizado supervisionado, o pré-processamento de base de dados consiste na limpeza,
normalizacdo, integracdo, discretizacdo e transformacdo de informacdes irrelevantes,
corrompidas, imprecisas ou em formatos diferentes [8]. Esse processo precede 0s processos de
feature selection e feature extration [4] e é fundamental para a constru¢cdo do modelo de
classificador, pois as inconsisténcias em dados ndo pré-processados geram problemas com a
acuracia do estimador. O resultado final do pré-processamento de dados é composto do
conjunto de treinamento e testes.

Existem diversos métodos de pré-processamento de dados. No caso de classificacao de
texto, podemos usar stopwords, stemming, técnicas para preencher valores faltantes, entre
outras. Um exemplo tipico para paginas web é remover as tags HTML.

2.3 Feature Selection e Feature Extraction

Em classificacdo de texto, um documento de texto pode ser interpretado como um conjunto de
features. Essas features sdo caracteristicas que, de alguma forma, fornecem informacéo para se
descrever e categorizar algum documento. Ao se criar um classificador, precisamos dessas
features para dizer sobre quais aspectos do documento o classificador deve analisar e raciocinar.
As features podem ser continuas, de categoria ou binarias [7].

Feature extraction e feature selection sdo processos que criam, manipulam e removem as
features de uma base de documentos para tentar minimizar alguns problemas recorrentes em
classificacdo de texto: (1) a alta dimensionalidade dos dados (numero de features maior de que
numero de documentos), que deprecia a acuracia final do classificador; (2) features irrelevantes
que estdo presentes na base de dados sem que fornecam informacdo adicional suficiente em
relacdo as outras features da base de dados.

Feature extraction € definida como o processo de gerar novas features a partir de features
ja presentes nos documentos. A ideia dessa técnica € que as novas features representem melhor
0s padrBes das instancias de documentos. Podemos realizar feature extraction através de
métodos matematicos ou a através da observacdo e raciocinio de um especialista sobre as
caracteristicas que podem ser derivadas a partir das caracteristicas ja presentes no conjunto de
documentos. Alguns métodos matematicos para feature extraction incluem:

e Principal Component Analysis. Determina os N principais componentes da base de

dados para representar os documentos [4].

e Latent Semantic Indexing. Baseada na aplicacdo de decomposicédo de valores singulares
para reduzir o numero de dimens@es da base [4].

e TF-IDF. Busca relativizar os valores das features através dos conceitos: quanto mais
vezes um termo aparece no documento, maior sua importancia; quanto mais vezes um
termo aparece em documentos, menor sua importancia. O TF-IDF é a mistura da
frequéncia do termo (TF) e do inverso da frequéncia nos documentos (IDF) [11].
Existem diversas propostas de formulas para o TF-IDF, a figura Figura 2 mostra uma
das formas mais simples de ser implementada: o “w” representa a feature; o “tf”
representa a frequéncia da feature no documento; o “N” representa o ntimero total de
documentos; o “n” representa o nimero de documentos com ocorréncia da feature.
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Figura 2: TF-IDF

w, = tf, xidf, = tf, x 10;;{E + o.mJ
j =t o

Fonte: [11]

Feature selection é definida como processo de selecionar parte das features do conjunto
total de features dos documentos e descartar o restante. A ideia dessa técnica é encontrar as
features que realmente sdo importantes para a base de dados. Essa sele¢do pode acontecer com
0 uso de métodos matematicos ou através da observacdo de especialistas sobre as features
disponiveis na base. Algumas técnicas matematicas para feature selection séo [4]:

Information Gain (1G). E a medida de quanto quanta informagao adicional uma feature
prové em relacdo as outras features da base de dados. O ganho de IG é calculado através
do calculo da diferenca de entropia entre 0 né-pai e os nos-filhos de uma arvore, onde
cada n6 é um subconjunto de documentos da base e os nés-filhos sdo um uma divisdo
do no-pai a partir de um critério. A ideia do IG é calcular seu valor através do ganho da
diferenca de entropia entre pai e filhos na &rvore, isso funciona porque as features mais
importantes vao aumentar essa diferenca de entropia mais de que features menos
relevantes. A partir do célculo de IG, as features com ganho muito baixo ou nulo sdo
removidas da base de documentos. A formula na figura Figura 3 mostra um exemplo
de férmula de Information Gain que usa a probabilidade de presenca de um termo em
uma determinada classe e documento.

Figura 3: Information Gain

IG (t) =
— XM, P(C)logp (€ + p(t) + EMyp (2)logp(h) +
p (D XM, p(Ci/Dlog p(Ci/F) (1)

Fonte: [4]

Frequéncia do termo. Remove features que ndo aparecem na base de dados mais do que
um limiar determinado. A ideia é que essas features ndo sdo importantes para 0 conjunto
total de dados.

Qui-quadrado. Usa o célculo de independéncia entre entre eventos (onde um evento é a
classe e o0 outro é o termo) para encontrar features importantes.

2.5 Ensemble

Ensemble é o processo de combinar diversos classificadores para gerar um método geral que
usa as qualidades individuais de cada classificador. A figura Figura 4 mostra o fluxo basico de
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métodos de ensemble. Existem diversas técnicas de ensemble, iremos cobrir trés delas:
bootstrap aggregation (bagging), boosting e stacked generalization (stacking). A caracteristica
principal dos trés (e de outros) é que cada um terd alguns classificadores-base que treinara sobre
um subconjunto da base de treinamento, a resposta de cada classificador de base entdo sera
usada como conjunto de treinamento em um meta-classificador, responsavel por unir e integrar
as respostas para produzir uma resposta mais correta. Esse processo traz diversidade para o
aprendizado supervisionado. Os classificadores-base e meta-classificadores podem ser
instancias de classificadores conhecidos (por exemplo: KNN, NaiveBayes, Random Tree...) ou
até mesmo classificadores ensemble. E claro que deve haver moderagio na escolha dos
classificadores-base e meta-classificadores, pois problema como overfiting podem ocorrer e
nem sempre “mais ¢ melhor”.

Figura 4: Exemplo de ensemble

E nsemble learners

Datq
. | _J\l
A " ) M l SVM
$+ram ‘ t+ro'n
)(-J_ mede| | X4 mode|
il R f
e —

Fonte: https://www.youtube.com/watch?v=Un9zObFiBHO

Bootstrap aggregation (bagging) cria sub-bases randomicamente e as usa para treinar
classificadores-base independentes. Cada classificador-base dird a qual categoria o
documento pertence, a resposta final sera a categoria que foi mais foi dada como
resposta. Essa é a definicdo conservadora de bagging, mas também é possivel usar meta-
classicadores mais complexos que esse sistema de voto, o proprio WEKA fornece essa
opcao.

Stacked generalization (stacking) também cria sub-bases como o bagging, mas a ideia
é que sejam criados N subconjuntos de base em que o complemento da unido de
quaisquer (N-1) subconjuntos seja o subconjunto faltante. Sdo formados N
classificadores-base, cada um treinado em uma base diferente em que seu conjunto de
treinamento € formado pela unido dos (N-1) subconjuntos. A resposta de cada
classificador base é, entdo, analisada por um classificador-meta e a resposta final é
gerada [9].

O boosting cria n classificadores que serdo treinados em um processo iterativo de
escolha de bases de treinamento. Para o caso de 3 classificadores temos as seguintes
bases respectivas: a base do primeiro classificador sera todo conjunto de treinamento; a
base do segundo classificador sera uma jungdo de 50% dos documentos classificados
corretamente e 50% dos documentos classificados incorretamente pelo primeiro
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classificador; a base do ultimo classificador é formada pelos documentos que 0s
primeiros dois classificadores chegaram a categorias diferentes. O resultado dos trés
classificadores é processado por um sistema de votos para decidir o resultado final [9],
mas é possivel usar um meta-classificador mais complexo. O algoritmo de boosting €
bastante eficiente e alguns métodos de ensemble, como o AdaBoost, s&o especializagdes
dele.

Ensembles, como todos outros tipos de classificadores, possuem pontos positivos e negativos.
As justificativas para usar um ensemble sdo variadas: (1) combinar respostas varios modelos
diminui o risco de usar um classificador com resultados ruins para alguns padrbes de
documentos; (2) bases de documentos muito grandes em classificadores ndo-escaléveis geram
tempo de treinamento exorbitante; (3) bases de dados pequenas podem gerar sub-bases
randémicas para cada classificador-meta e projetar boas respostas; (4) dividir-e-conquistar &,
geralmente, uma boa opcdo, pois classificadores normais podem nédo ser suficientes para
solucionar um problema; (5) bases de documentos com features incompativeis entre si podem
ser usadas, cada meta-classificador cuidaria de uma base e a resposta final do meta-classificador
seria a unido de informacao de todas bases [9]. Os pontos negativos de ensembles geralmente
sdo: overfitting, tempo de treinamento grande em comparacdo a um classificador comum e
crescente em relacdo ao nimero de classificadores-base, incerteza em relagéo a que combinacgéo
de classificadores-base e meta-classificadores usar.

2.6 Auto Machine Learning

Definir um modelo de classificacdo em aprendizagem supervisionada pode ser um processo
penoso e demorado dependendo da dificuldade do problema a ser resolvido. Muitas vezes, €
preciso testas diversos parametros, modelos e técnicas de feature selection e extraction para
encontrar um modelo satisfatdrio. A ideia de auto machine learning (automl) é proporcionar
uma ferramenta que execute automaticamente essas op¢des de configuracdo de aprendizado de
maquina. Cada configuracdo € testada e métricas sdo usadas para definir as melhores. O
processo de automl pode ser bem mais custoso (em relacdo aos recursos de tempo e poder
computacional) de que o aprendizado de maquina convencional, mas ele pode gerar resultados
muito eficientes e tem a vantagem de ser automatizado.

Existem diversas instancias de automl, a maioria delas usa hiper-parametrizagdo com
selecdo de modelos e algoritmos de features como base. Alguns exemplos sdo: Auto-Weka
(escrito em Java), Auto-sklearn (escrito em Python), TPOT (wrapper do Auto-sklearn escrito
em python), H20 AutoML (com interface em R, Python, Java).
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Capitulo 3
Solucao proposta

Nesse capitulo daremos o contexto geral da solucdo para detectar paginas de venda de
automoveis juntamente com o resumo das principais bibliotecas usadas durante a construcdo da
solucédo. As bibliotecas sdo: Jsoup, WEKA e Auto-WEKA.

3.1 Deteccao de paginas de venda de automoveis

Paginas de vendas de automéveis tem uma aparéncia bem caracteristica para um detector
humano, nossa solucdo tem como objetivo usar aprendizado supervisionado para criar um
detector artificial especializado nesse tipo de paginas. As paginas de vendas de automdveis sdo
paginas de andncio que mostram informacdo sobre a venda de apenas um automdvel, esse
anuncio pode conter informagdes sobre o automovel como ano, modelo, pre¢o, quilometragem,
entre outras. Separamos 0s tipos de paginas presentes na Internet em dois grupos: o primeiro,
chamado de “positivo” representa as paginas de venda de automdveis; 0 segundo, chamado de
“negativo” representa todos outros tipos de paginas. A figura Figura 5 representa uma pagina
positiva, e as figuras Figura 6 e Figura 7 representam paginas negativas.
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Figura 5: Pagina positiva
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2015/ 2016 32.906 Branco manual 4

Fonte: icarros.com.br
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Figura 6: Pagina negativa 1
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Fonte: www.webmotors.com.br
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Figura 7: Pagina negativa 2
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A, Volkswagen Tiguan esta
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i Volkswagen faz "auditoria”
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-
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Chevrolet Equinox

B Premier
IS — : g ver todas
Peugeot 208 Griffe: cambio VW Polo 2018 MSI 1.6: onde
novo, concorréncia nova vence e onde perde para o
Introducdo de uma nova caixa automatica de Argo s

seis velocidades é o suficiente para dar conta Testamos a versao intermediaria do hatch,
de VW Polo e Fiat Argo? capaz de superar o rival recém-chegado em
Vvarios aspectos. Mas ndo em todos

Fonte: icarros.com.br

O objetivo do trabalho é a criacdo de um modelo de classificacdo capaz de detectar
distinguir paginas positivas (andncio estruturado de veiculos) de paginas negativas (outros tipos
de paginas). A solugdo em si € construida nas seguintes etapas: coleta e rotulacdo da base de
documentos, pré-processamento de dados, feature selection e feature extraction, escolha do
algoritmo de classificacdo (com WEKA e Auto-WEKA) através da anélise de métricas
fornecidas pelo WEKA e Auto-WEKA. A figura Figura 8 mostra o contexto geral da solucéo.
Todas essas fases obedecem uma ordem pré-definida, mas cada uma delas foi eventualmente
reformulada de forma que o processo representasse um ciclo de desenvolvimento.
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Coleta da base de
dados

Figura 8: Fluxo solugao

Rotulagdo da base de
dados

Usar métricas para
escolher melhores
modelos

Pré-processamento

Feature selection: term
frequency + infogain

Classificagdo = WEKA

o

Classificagdo = Auto-
WEKA

Feature extraction:
url tittle, tf-idf

N/ |

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2 Jsoup

Jsoup é uma biblioteca escrita em Java capaz de baixar, manipular e extrair dados de
documentos HTML. A biblioteca pode usar métodos que envolvem DOM, CSS, jquery e
praticamente todas variedades de tecnologias que envolvem HTML. Jsoup € open-source e é
distribuido através da licenca MIT. A sua lista de operacGes possiveis é grande, alguns

exemplos sdo:

ouhkwndE

Parse de documentos para strings e vice-versa.

Métodos DOM para navegar em documentos.

Seletores baseado em sintaxe para achar elementos.
Extragéo de atributos, textos e HTML de elementos.
Manipulacéo do valor de atributos e elementos.

Limpeza de documentos para prevenir cross-site scripting.

3.3 WEKA

O Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) é um pacote de ferramentas de
machine learning escrito em Java. A disponibilidade de recursos é enorme: pré-processamento
de dados, processamento de features, clusters, visualizacdo de dados, modelos de classificacdo
e suporte com interface GUI. Os acessos ao WEKA séo feitos pela interface GUI (a figura
Figura 9 mostra a interface GUI do WEKA), pela linha de comando ou programaticamente.
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Figura 9: Explorer da Interface GUI do WEKA

& Weka Explorer — O X
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| o@egssee 1

Status.
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Fonte: Elaborada pelo autor

O conjunto de documentos no WEKA ¢é representado no formato Attribute Relation
File-Format (ARFF). Um ARFF € um arquivo de texto com um cabecalho e uma lista de
instdncia de documentos. O cabecgalho é composto de relacdo e uma lista de atributos; os
atributos podem ser numéricos, nominais, strings, datas. Um ARFF pode ser importado de
outro formato, criado de pastas com documentos (onde o nome da pasta € a classe do
documento) ou formado programaticamente pelo usuério através da propria biblioteca WEKA.

O WEKA possui o recurso de filtros de manipulacdo de dados, cada filtro tem um
propdsito especifico e sdo usados para representar, excluir e derivar informac6es da base. Os
filtros sdo de extrema importancia pois através deles conseguimos formatar a base de dados e
até integrar ela com outras bases externas. Apds manipular os dados € possivel os salvar em um
ARFF.

O WEKA possui dezenas de classificadores, a variedade de tipos de algoritmos é
enorme: arvores de decisdo, rule-based ,perceptron-based ,statistical learning, instance-based,
support vector machines, ensemble methods...

O WEKA é capaz de testar modelos de classificacdo e fornece varias métricas para
analisar os resultados, a figura Figura 10 mostra um exemplo de métricas a partir de um
resultado de classificagdo do WEKA.
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Figura 10: Métricas dos resultados WEKA

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 3Z0
Incorrectly Classified Instances 40
Kappa statistic 0.
Mean absolute error 0.
Root mean sguared error 0.
Relative absolute error zZ2.
Root relative sguared error 6.
Total NHumber of Instances 360

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall

0,867 0,088 0,907
0,911 0,133 0,872
Weighted Lvg. 0,839 0,111 0,390

=== Confusion Matrix ===

a b «<-— classified as
156 24 | & = negativo
16 led | b = positivo

O Auto-WEKA é uma ferramenta de auto machine learning usada para encontrar
automaticamente as melhores configuraces de classificadores fornecidos pelo WEKA. Ele usa
hiper-parametrizacdo com cross-validation sobre todos classificadores do WEKA: 27
classificadores base, 2 ensembles methods e 10 meta-methods [5], a figura Figura 11 mostra
esses classificadores. Hiper-parametrizagcdo € um método de tentativa e erro, e por isso pode
levar bastante tempo para encontrar a melhor configuracdo possivel. O proprio Auto-WEKA,
em sua documentagéo, avisa que devem ser executadas milhares de configuracdes na hiper-
parametriziacdo. A funcdo importante do Auto-WEKA € que a hiper-parametrizacdo é feita de
maneira automatica, com apenas uma configuracao inicial feita pelo usuario. Essa configuracdo
tem opcdes de diversos parametros do Auto-WEKA, dois parametros importantes sao o tempo

164l %
394 %

0,867
0,911

0,889

Fonte:

ooooo

11.1111 %
F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,588 a,7749 0,937 0,909 negativo
0,391 0,779 0,922 0,875 positivo
0,839 0,779 0,930 0,392

Elaborada pelo autor.

3.4 Auto-WEKA

aproximado de execucdo e nimero de threads.
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Figura 11: Classificadores do Auto-Weka: todos presentes no WEKA

Table 1: Classifiers in Auto-WEKA: Classifiers
marked with * are meta-methods, which in addition
to their own parameters take one ‘base’ classifier and
its parameters. Classifiers marked with ™ are ensem-
ble methods that take as input up to 5 ‘base’ classi-
fiers and their parameters. Categorical and Numeric
refer to the number of hyperparameters of each kind
for each classifier.

Classifier Categorical Numeric
BayEs NET 2 0
NAIvE BAYES 2 0
NarvE BAvEs MULTINOMIAL 0 0
GAussiaN PROCESS 3 6
LinEar REGRESSION 2 1
LocisTic REGRESSION 0 1
SINGLE-LAYER PERCEPTRON 5 2
STOCHASTIC GRADIENT DESCENT 3 2
SVM 4 6
SiMPLE LINEAR REGRESSION 0 0
SmpLE LocGisTic REGRESSION 2 1
VOTED PERCEPTRON 1 2
KNN 4 1
K-STAR 2 1
DecisioNn TABLE 4 0
RIPPER 3 1
M5 RULES 3 1
1-R 0 1
PART 2 2
0-R 0 0
DecisioN Stump 0 0
C4.5 Decision TREE (] 2
Logistic MoDEL TREE 5 2
M5 TrREE 3 1
Ranpom FOREST 2 3
Ranpom TREE 4 4
REFP TREE 2 3
LocarLy WEIGHTED LEARNING™ 3 0
ApaBoosT M1* 2 2
ADDITIVE REGRESSION™ 1 2
ATTRIBUTE SELECTED" 2 0
Baccmc™ 1 2
CLASSIFICATION ViA REGRESSION™ 0 0
LocirBoosTt”™ 4 4
MurTiCLAass CLASSIFIER™ 3 0
Ranpom COMMITTEE™ 0 1
RaNDOM SUBSPACE™ 0 2
Votingt 1 0
StackiNa™ 0 0
Fonte: [5]
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Capitulo 4
Avaliacao da Solucéao

Nesse capitulo iremos apresentar a formacéao da solucéo a partir da coleta da base de dados até
0s resultados apresentados pelos classificadores. O processo de coleta, rotulacdo, pré-
processamento, processamento de features sera dado inicialmente. O processo de criacdo de
classificadores sera dividido em 3 secdes: classificadores do WEKA, Auto-WEKA e analise do
melhor classificador a partir de um crawler automatico.

Para formar a base de documentos usamos um coletor de paginas web, esse coletor foi
alimentado com urls de paginas HTML. Foram coletadas 1736 paginas de 30 dominios web
diferentes. Essa base de dados foi pré-processada de forma que as tags HTML fossem
descartadas e em sequéncia foi separada em uma base de treinamento e uma base de testes. A
base de treinamento é composta das paginas de 90% dos dominios web e a base de testes €
composta das paginas de 10% dos dominios conforme indicado na tabela Tabela 2. Isso implica
que os dominios usados no treinamento ndo estdo sendo utilizados nos testes e vice-versa. A
base de treinamento possui 1376 paginas (79% do total de paginas) e a de testes 360 (21% do
total de paginas).

Tabela 2: Dominios de treinamento e teste

Dominios na base de treinamento Dominios na base de teste
www.autoline.com.br WWW.Mmeucarango.com.br
www.autoshow.com.br WWW.meucarronovo.com.br
carro.mercadolivre.com.br olx.com.br
Www.carrosnaweb.com.br primeiramao.band.com.br
WWW.compreauto.com.br www.compreblindados.com.br
WWW.vrum.com.br carros-saopaulo-zc.temusados.com.br

salaodocarro.com.br
www.webclassicos.com.br
www.webmotors.com.br
www.Vivalocal.com
www.itavema.com.br
www.icarros.com.br
www.lugardecomprarcarro.com.br
www.meucadillac.com
seminovositaliana.com.br
www.classificadoscb.com.br
www.litoralcar.com.br
www.autoshoppingcuritiba.com.br
WWW.gNncseminovos.com.br
www.boulevardshoppingcar.com.br
Www.bariguiseminovos.com.br
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http://www.autoline.com.br/
http://www.meucarango.com.br/
http://www.autoshow.com.br/
http://www.meucarronovo.com.br/
http://www.carrosnaweb.com.br/
http://www.compreauto.com.br/
http://www.compreblindados.com.br/
http://www.vrum.com.br/
http://www.webclassicos.com.br/
http://www.webmotors.com.br/
http://www.vivalocal.com/
http://www.itavema.com.br/
http://www.icarros.com.br/
http://www.lugardecomprarcarro.com.br/
http://www.meucadillac.com/
http://www.classificadoscb.com.br/
http://www.litoralcar.com.br/
http://www.autoshoppingcuritiba.com.br/
http://www.gncseminovos.com.br/
http://www.bariguiseminovos.com.br/

classificados.atarde.uol.com.br
www.nacionalveiculos.com.br
www.usadoshr.com

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao criar a base de teste e treinamento, foi observado que o conjunto de treinamento
possuia 33599 features. Esse nimero era extremamente alto e gerava alta dimensionalidade na
base de dados pois s6 tinhamos 1376 instancias de treinamento. A alta dimensionalidade dos
dados tornou necessario executar a proxima etapa de classificacdo de textos: feature selection
e feature extraction. Essas técnicas foram aplicadas de maneira incremental e permitiram
aumentar a consisténcia dos dados através da criacdo de 3 configuracdes diferentes de base. O
objetivo de ter diversas configuracbes de base € diversificar a base de dados para que 0s
algoritmos de classificacdo possam se adequar melhor com alguma das configuracGes
disponiveis.

Abaixo listamos o processo incremental de aplicacdo de feature selection.

1. O primeiro método de feature selection usado foi o de frequéncia do termo. Definimos
e usamos um limiar de frequéncia minima 5 em todas configuracfes de base. Essa
técnica reduziu o numero de features de 33599 para 10365.

2. O algoritmo de Information Gain do WEKA foi usado para determinar features de
ganho nulo. Essas features com ganho nulo foram identificadas em formato de lista e
usamos o filtro Remove do WEKA para exclui-las da base de documentos. No total,
3075 features com ganho nulo e foram excluidas da base de dados. Essa mudanca fez
com que sobrassem apenas 7290 features das 10365 selecionadas pela frequéncia do
termo.

Abaixo listamos o processo incremental de aplicacdo de feature extraction:

1. Através da observacao das paginas de andincio de automoveis podemos notar que a url
e o titulo da pagina fornecem bastante informacdo. Incluir essa informacdo na base de
dados através de novas features se tornou o primeiro passo de feature extraction. No
caso do titulo da pagina, essa informacédo ja estava presente dentro dos documentos
como features, mas elas ndo eram identificadas diferentemente das features extraidas
do texto das paginas. Isso tornava a informacao de titulo menos relevante, pois um termo
que aparecia no titulo poderia ser confundido (pelo classificador) com um termo do
texto geral da pagina. No caso da URL da pagina, essa informacdo ndo estava presente
nos documentos como features. Para tratar ambos casos, criamos as tags “#url” e
“#tittle” para que todas palavras chaves da url ou titulo pudessem ser identificadas
diferentemente nos documentos. Alguns exemplos de palavras-chave sdo “vendo”,
“carro”, “reais”. Com esse processo, 0 numero de features aumentou para 7833.

2. As features presentes na base de dados apresentavam como valor apenas a frequéncia
daquele termo na instancia. Esse método de representacdo poderia se tornar um
problema porque a diversidade de paginas de anuncios é muito grande, e uma paginas
com frequéncias muito diferentes poderiam prejudicar a base. Era preciso usar algum
método que assinalasse melhor o valor de uma feature. Para isso, implementamos a
versdo do tf-idf mostrado na figura Figura 2. O resultado da aplicagdo dessa técnica
manteve o numero de features e documentos na base, apenas mudando o valor de cada
feature nas instancias.
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A Tabela 3 mostra, em detalhes, como ficou cada configuracao de base. Essas configuragdes
de base serdo usadas nos processos de criagdo de classificadores.

Tabela 3: Configuracdo de base e processos

Configuragéo de Processos Features Treinamento | Testes
OUTRACOISA
Base 1 Frequéncia do 7290 1376 360
termo, Information
Gain
Base 2 Frequéncia do 7833 1376 360

termo, Information
Gain, URL e titulo
da pagina
Base 3 Frequéncia do 7833 1376 360
termo, Information
Gain, URL e titulo
da pagina, tf-idf
Fonte: Elaborada pelo autor

O préximo etapa da classificagdo de textos € a criacdo dos modelos de classificacdo, mas
para analisar esses modelos é preciso definir os métodos de avaliacdo. Existem diversos
métodos de separacBes da base de dados para avaliar a performance de classificadores, nesse
estudo consideramos importantes duas delas:

e Cross-validation, onde se particiona os dados em subconjuntos disjuntos entre si e 0s

separa entre conjuntos de treinamento e teste em diversas iteragdes

e Train-test split, onde o conjunto de treinamento € dividido em treinamento e teste sobre

uma porcentagem pré-determinada (normalmente, a porcentagem de treinamento é
maior) [7].

Além da definicdo dos métodos de separacdo da base, também foi preciso definir as
principais métricas usadas no estudo. O WEKA e Auto-WEKA fornecem diversas métricas de
teste (como citado no capitulo 2), mas as mais utilizadas nesse trabalho foram:

1. Precisdo. E o numero de verdadeiros positivos dividido pela soma de verdadeiros

positivos mais falsos positivos. A figura Figura 12 mostra sua férmula.

Figura 12: Precisdo

ip

Precision = ———
tp+ fp

Fonte: Wikipedia.com

2. Cobertura. E o nimero de verdadeiros positivos dividido pela soma de verdadeiros
positivos mais falsos negativos. A figura Figura 13 mostra sua formula.
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Figura 13: Cobertura

tp
tp+ fn

Fonte: Wikipedia.com

Recall =

3. F-measure. E uma média harmonica da precisdo e cobertura. E importante pois combina
as duas medidas. A figura Figura 14 mostra sua formula.

Figura 14: F-measure

precis - revoc
F=2.

precis -+ revoc

Fonte: Wikipedia.com

O método de train-test split foi usado para analisar os 18 algoritmos de classificacdo
treinados no WEKA, essa estratégia foi adotada porque isso nos permite separar 0s dominios
das paginas web. O Auto-WEKA funciona, internamente, usando cross-validation para avaliar
os classificadores treinados, mas a técnica de train-test split também foi usada para avaliar a
eficiéncia dos melhores classificadores.

Criacéo de modelos de classificagdo no WEKA

Nessa etapa da solucdo iremos aplicar classificadores nativos do WEKA sobre as
configuragdes de bases definidas. Foram treinados 18 classificadores envolvendo Arvores de
decisdo, Rule-based Methods, Statistical learning, Instance-based Methods, Support Vector
Machines e Ensemble Methods. Cada classificador foi executado com a configuracdo inicial
recomendada pelo WEKA ou por variagdes manuais do autor. Os classificadores foram testados
em todas 3 configuracdes de bases e o resultado das métricas sera apresentado para apenas 0s
5 melhores classificadores de cada configuracdo. Os classificadores treinados estdo presentes
na tabela Tabela 4.

Tabela 4: Classificadores treinados no WEKA

Classificador Configuracoes
Naive Bayes Default do WEKA
BayesNet Default do WEKA
SVM Default do WEKA
SimpleLogistic Default do WEKA
AdaBoostM1 (ensemble) Iteracdes: 20, 30, 40, 50, 200
Random Forest Default do WEKA
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SGD Default do WEKA

DecisionTable Default do WEKA

LogitBoost Default do WEKA

REPTree Default do WEKA

J48 Default do WEKA

Ibk (KNN) Default do WEKA
Stacking (ensemble) “meta-classificador = Naive Bayes,

classificadores-base = Hoeffding Tree,
J48, RandomTree, REPTree, LMT,
DecisionStump, RandomForest”

Bagging (ensemble) Iteracdes: 10, 20, 30
Hoeffding Tree Default do WEKA
Decision Stump Default do WEKA

LMT Default do WEKA
Random Tree Default do WEKA

Fonte: Elaborada pelo autor.

As tabelas Tabela 5, Tabela 6 e Tabela 7 detalham os resultados das avaliagdes para
cada base de dados a partir do WEKA. Através de todos processos do ciclo de etapas em
classificacdo de texto conseguimos encontrar o melhor modelo para resolver o problema de
categorizacdo de paginas web de anlncios de carros. O modelo escolhido foi gerado pela
combinacdo da base 3 com o algoritmo AdaBoostM1 de 30 iteracdes, esse modelo atingiu
aproximadamente precisdo, cobertura e f-measure (respectivamente) de 91%, 91% e 91%.

Tabela 5: Resultado para base 1

Algoritmo Precisdo Cobertura F-measure
BayesNet 0,822 0,775 0,766
ADABoo0stM1 0,853 0,811 0,805
LogitBoost 0,783 0,783 0,783
DecisionStump 0,804 0,708 0,683
LMT 0,709 0,675 0,661

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 6: Resultado para base 2

Algoritmo Preciséo Cobertura F-measure
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BayesNet 0,829 0,781 0,772
ADABoostM1 0,845 0,819 0,816
RandomForest 0,803 0,747 0,735

Stacking 0,825 0,800 0,796

LMT 0,744 0,733 0,730

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 7: Resultado para base 3

Algoritmo Preciséo Cobertura F-measure
AdaBoostM1 0,909 0,908 0,908
RandomForest 0,858 0,808 0,801

REPTree 0,852 0,847 0,847
Stacking 0,897 0,862 0,863
Bagging 0,862 0,858 0,858

Fonte: Elaborada pelo autor

Criacao de modelos de classificagdo no Auto-WEKA

O Auto-WEKA ¢é uma ferramenta que se propde a testar milhares de configuracdes de modelos
de classificacdo sobre uma base. Executar o Auto-WEKA é uma tarefa que exige muito tempo
de execucdo e, por isso, foi necessario escolher uma configuracao de base de dados para realizar
os testes. No projeto, decidimos escolher a configuracdo de base 3 pois com ela que
conseguimos, anteriormente, 0s melhores resultados no WEKA. Em primeiro lugar,
comentaremos 0 processo de execucdo do Auto-WEKA e depois mostraremos 0S seus
resultados.

O setup inicial do Auto-WEKA fornece a possibilidade de definir diversos parametros
de execucdo, como por exemplo: tempo total de execucdo, forma de avaliacdo dos resultados,
memoria RAM usada no processo, numero de threads, forgar treinamento em batchs, e etc [12].
Decidimos usar memoria de 80 gigabytes, 5 threads e tempo de execucdes de 1 dia, 5 dias, 20
dias. A principio, os resultados obtidos com essas configurages ndo foram satisfatorios. Uma
explicagdo para isso é o baixo nimero de configuragdes de modelos treinados pelo Auto-
WEKA. A quantidade mé&xima de modelos treinados foi 367 em 20 dias de execucdo do Auto-
WEKA, esse nimero € baixo, pois o proprio Auto-WEKA recomenda que sejam treinados
milhares de modelos de classificagdo. Os resultados de cada execucdo do Auto-WEKA estdo
presentes na tabela Tabela 8, onde destacamos: os parametros de configuragdo, nimero de
modelos treinados e melhor algoritmo de classificagdo encontrado com sua respectiva acuracia,
cobertura e f-measure. Na tabela Tabela 9 destacamos as configuracbes dos 3 melhores
modelos encontrados
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Tabela 8: Parametros de execucdo do Auto-WEKA

Execucdo | Parametr | Numero Melhor | Acuracia | Cobertur F-
os da de modelo a

execucdo | modelos
1 1 dias, 5 146 Logistic 0.733 0.708 0.700
threads, 80
gibabytes
RAM
2 5 dias, 5 280 SMO 0.634 0.633 0.633
threads, 80
gibabytes
RAM
3 20 dias, 5 337 SMO 0.634 0.633 0.633
threads, 80
gibabytes
RAM

measure

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 9: Configuracdo dos melhores modelos no Auto-Weka

Execucéo Melhor

Configuracéo do modelo
modelo

1 Logistic {"-R", "3.4262002091923836"}

2 SMO {"-u", 2", "-A",
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch", "-W",
"weka.classifiers.functions.SMQO", "--", "-C",
"1.3181976994061202", "-N", "0", "-M", "-K",
"weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -E
1.8939516765304818"}

3 SMO {"-u", 2", "-A",
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch", "-W",
"weka.classifiers.functions.SMQO", "--", "-C",
"1.3181976994061202", "-N", "0", "-M", "-K",
"weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -E
1.8939516765304818"}

Fonte: Elaborado pelo autor.

O resultado da segunda e terceira execucao foi igual, enquanto o da primeira foi o
melhor apesar de ser a execucdo do Auto-WEKA com menor tempo de execucdo. 1sso pode ser
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explicado pelo Auto-WEKA ndo ser uma ferramenta deterministica e tentar configuracoes de
classificador diferentes para os parametros de configuracéo testados. Os resultados em si foram
bem abaixo dos resultados da execucdo manual do WEKA, isso talvez se dé pelo fato de que
no WEKA treinamos diversos classificadores complexos (como, por exemplo, Stacking ou
AdaBoostM1) que talvez ndo tenham sido treinados durante o tempo de execugdo do Auto-
WEKA. A reflex@o € que seria necessario bem mais tempo de execucéo (talvez, varios meses)
para encontrar um modelo adequado para esse problema usando o Auto-WEKA.

33



Capitulo 5
Conclusao

Neste trabalho apresentamos o ciclo de desenvolvimento aplicado para se criar uma solucéo
eficiente para o problema de classificacdo paginas web de anincio de vendas de carros na
internet. A solucdo gerada nesse processo foi possivel gracas ao acumulo de técnicas de
classificacdo de texto, foram usados métodos de pré-processamento, feature extraction, feature
selection, modelos de classificacdo e de avaliacéo de testes. O resultado final do trabalho entéo
se consagra como o processo de escolha de cada método em classificagdo de texto, e 0 modelo
final escolhido como o melhor para resolver o problema de classificacdo de paginas web com
anuncio de automovel. O modelo de classificacdo final apresentou 91% de acurécia de acordo
com a base de testes, e, portanto, é eficaz na solucéo do problema apresentado no trabalho.

Os resultados encontrados pelo trabalho foram eficientes e o processo de criacdo
garantiu muito aprendizado para o autor, foram necessarias muitas horas estudo para entender
as adversidades em classificacdo de texto e as técnicas para amenizar esses problemas. Os
trabalhos futuros nessa area poderiam usar este como base, podendo ter um aumento da
diversidade da base usada e mais tempo disponivel para aplicar técnicas de auto machine
learning para que resultados melhores fossem encontrados. Outro aspecto considerado nessa
conclusdo é o poder dos métodos ensemble em classificacdo de texto, o uso dessa técnica
favoreceu muito o resultado final do projeto e deve ser aplicado em outros problemas similares.
Como palavra final sobre o projeto, posso afirmar que a experiéncia de aprendizado foi muito
valorosa e que sera levada em toda minha vida.
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