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Introducédo

A World Wide Web, ou Web, cresceu nos ultimos anos, tornando-se uma importante
fonte para andlises e pesquisas de opinido, assim como para relagdes e interagdes entre
diversos grupos [1]. Esse crescimento € observado tanto em seu conteido, quanto no nimero
de pessoas acessando-a.

Junto ao crescimento da Web, as ferramentas de andlise de contelido ganham destaque,
pois possibilitam uma visdo quantitativa de um vasto dominio de informagdes, poréem é
necessaria a extracdo do contelido relevante das paginas da Web, para que essa andlise possa
ser realizada de forma correta.

A extragdo possibilita a indexagdo da informagéo exata, evitando erros, e fornece mais
percepcdo nas andlises realizadas. Para a extragdo € necess&ria a criacdo de uma base
orientada, que torna possivel a aplicacdo de algoritmos especificos para o conjunto um
paginas com caracteristicas semelhantes, fato o qual aumenta a precisdo da extracdo do
contetido relevante de forma correta.

A capacidade de agrupar paginas da Web de acordo com os seus objetivos € associada
ao problema de classificacdo e proporciona a base necessaria para a evolucéo de modelos de
extracdo mais precisos. Tal tarefa tem diversas abordagens, como a de Elgersma e Rijke [2],
gue classifica blogs utilizando informagdes textuais e elementos como links externos, nome
do dominio, dentre outras. Ou ainda, utilizando a andlise da estrutura de hiperlinks dentre o
conjunto de péginas do sitio dando como resultado sua classe, ndo de apenas uma pagina,
como Amitay et al [3]. E interessante notar, que em alguns estudos, a unido de informagdes
extraidas a partir das tags e da andlise textuais apresenta "resultados interessantes’.

Neste trabal ho, buscou-se uma solugéo onde apenas informagdes topol 6gicas da pégina
sd0 analisadas, denominada de classificagdo estrutural, criando independéncia a andlise
textua e apresentando um novo ferramental para o problema de classificacéo de paginas da
Web. Também é adotada a andlise de péaginas individuamente, ao invés da andlise do sitio.
Essa abordagem barateia 0 custo da anadlise, por ndo ser necessario percorrer diversos
documentos para a classificagdo, e fornece mais informacéo para as ferramentas que utilizam
o resultado dessa classificagdo, como a de extrair o contelido relevante da pagina.

Trabalhos Relacionados

O problema de classificacdo de paginas da Web, também conhecido como categorizacdo
de paginas Web, é normalmente abordado como um problema de classificagdo supervisionado
[4], onde um conjunto de dados previamente rotulados € utilizado para o treino e teste do
modelo de classificacdo. O problema de classificagdo pode ser definido como a tarefa de
encontrar uma funcéo F, tal que, dado um conjunto de parémetros x, extraidos a partir de um
objeto, F(x) € capaz de retornar a classe do objeto [5].
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Figura 1: Classificagdo é atarefa de mapear um conjunto de atributos de entrada (x) em uma classe (y).

A funcdo (ou modelo) de classificagdo pode ser criada de forma a classificar somente
uma classe, definindo se um objeto pertence ou ndo a classe. Pode também classificar
multiplas classes, dando como resposta a classe a qual 0 documento pertence dentre as classes
gue ela sabe classificar. A primeira forma é chamada de classificacdo binéria, enquanto que a
segunda pode receber o nome de classificagdo nominal ou ordina [5].

Existem subgrupos do problema de classificac@o de paginas da Web que determinam
um escopo para o significado da classe, sendo eles: classificagdo por assunto, classificagéo
por funcionalidade, classificacdo por sentimento e outros tipos. A classificacdo por assunto é
baseada no titulo da pégina, por exemplo, se uma pagina aborda assunto como esporte, arte ou
economia. A classificagéo por funcionalidade é focada no que a pagina traz ou o que ela faz,
por exemplo, uma pagina pessoal, de negoécios, de noticias ou de vendas. A classificacdo por
sentimento é direcionada para a opinido que a paginatraz, por exemplo, 0 que um autor pensa
sobre determinado assunto. Exemplos de outros tipos de abordagens podem ser encontrados
em [6], que utiliza uma classificagdo por género ou [7], que utiliza um search engine spam
classification. Neste trabalho, é adotada a classificacdo por funcionalidade.

Dentre os estudos que utilizam a abordagem da classificagdo funcional, € possivel
observar diversas maneiras de se obter atributos para a classificagd. Uma observacéo
importante € que existem atributos que podem r extraidos a partir da andlise de um anico
documento HTML, uma Unica pagina, enquanto que outros dependem de andlise do sitio.

Elgersma e Rijke [2] utilizam paavras freqlentes para gudar na classificacdo de
paginas. A formacdo da URL, assim como, a quantidade de links externos e internos e a
existéncia de imagens sdo exemplos de informacfes obtidas analisando-se o conjunto de tags,
também utilizadas por ele. Tais atributos sdo comumente utilizados em estudos da érea.

Dentre os atributos que podem ser obtidos a partir da andlise de um sitio, 0os mais
utilizados sdo os que surgem a partir da exploracéo topoldgica de links, ligacGes entre
documentos, e da quantidade de paginas no sitio, assm como seu tipo (ASP, PHP, PDF,
HTML, DOC). O trabalho de Lindemann e Littig [8] € um bom exemplo de estudo que utiliza
essas informactes para a classificacdo de sitios.

E importante ressaltar que a andlise textual esta presente na maioria dos estudos que
abordam a andlise de um Unico documento. A andlise textual cria uma dependéncia adicional
na classificagdo, e essa dependéncia torna a classificagdo diretamente ligada ao idioma, a
qualidade do texto, a confianca nas palavras e a ndo existéncia de spam dentro do texto. Dessa
forma, este trabalho apresenta uma andlise voltada para as informagdes topol6gicas de um
Unico documento, buscando uma independéncia da andlise textual.

Classes e Conjunto de Afericao

Cada sitio da Web possui uma funcionalidade ou utilidade especifica, que é recorrente.
Sitios com mesmo objetivo apresertam uma familiaridade em sua forma de apresentacéo e em
Sua aparéncia estética, proporcionando aos usudrios fécil identificacdo de seu objetivo. Para
exemplificar, alguns tipos de sitios podem ser citados como: sitios de empresas, que tem a
finalidade de gresentar seus produtos e suas informagdes, sitios que trazem noticias na
expectativa de informar seu usuario/leitor, sitios que tem o objetivo de vender algum produto
e sitios que apresentam textos pessoais. A partir dessas funcionalidades podemos dar origem
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ao que chamamos de classes (ou classes funcionais) que gjudam a organizar o contetido da
Web. Mulitas vezes, um sitio pode atender a multiplas classes, esse recebe 0 nome de portal.

Um sitio é uma colecéo de paginas oriundas de um mesmo dominio, o que torna dificil a
identificacdo de sua classes, e motiva a classificacdo de paginas individualmente. A
abordagem de classificar apenas uma pagina tende a ser mais precisa e fornece mais
infformagdo para a organizagdo e estruturagdo da Web, criando facilidades para os
mecanismos de busca. Ao observar apenas uma pagina € possivel focar em padrdes que
fornecem "pistas’ que facilitam a identificacdo das caracteristicas que definem uma classe.

Dentre um universo de classes existentes na Web, foram selecionadas duas para
direcionar os estudos de forma clara. A escolha da classe noticia e portal de noticias ndo é por
acaso, ja que a classe noticia € importante para a extracéo de informacéo da Web e um portal
de noticias remete a classe noticia.

Para a criagdo de um modelo de classificagdo mais robusto foi introduzida uma dltima
classe chamada de outro, que traz diversas outras classes que ndo pertencem as duas classes
abordadas. As classes serdo explanadas na proxima segéo.

ClasseNoticia

A classe noticia traz funcionalidades ja conhecidas e suas caracteristicas sdo evidentes
na maioria dos casos, porém, algumas paginas dessa classe apresentam caracteristicas
diferentes, dificultando seu reconhecimento. Essa dificuldade dase, muitas vezes, pela
definicdo ampla do significado da palavra noticia ha Lingua Portuguesa.

Para evitar tal dificuldade, é necessé&rio criar uma especificagdo exata do que essa
palavra significa na defini¢éo da classe. Por esse motivo, a seguir séo fornecidas as principais
caracteristicas da classe noticia abordada neste trabal ho:
titulo da noticig;
texto centralizado dentre os demais conteudos do sitio;
autor, opciona;

- data, opcional.

Classe Portal de Noticias

A classe portal de noticias tem por objetivo apresentar fragmentos de noticias, similar a
primeira pagina de um jornal impresso. Como explicado anteriormente, a classe portal €
destinada a paginas que agrupam outras classes. Logo, definir uma classe chamada portal de
noticias significa que o principal objetivo desse portal € apresentar noticias. Porém, por
definicdo, pagina também traz outras informagdes, como propaganda, menus,
comentérios, que podem apresentar grande desafio durante a criagdo de um modelo para sua
classificacéo.

As caracteristicas que melhor descrevem os documentos pertencentes a classe portal de
noticias sdo:

- varios titulos de noticias ;
- fragmentos de naticias, com hiperlink levando a noticia completa;

Classe Outro

A classe outro traz qualquer pagina que ndo seja da classe noticia ou portal de noticias.
Essa classe é uma espécie de simulagéo do mundo real para o ambiente de treino, pois tenta
generalizar o conjunto de paginas que podem ser encontrados dentro do universo de treino,
tentando dificultar a criacdo de um modelo de classificacdo, deixando-o mais robusto.

Conjunto de Afericéo
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Para os experimentos foram coletadas 100 paginas de cada uma das classes abordadas e
100 paginas da classe outros, resultando no total de 300 péginas. Essas paginas foram
armazenadas com o nome "index.html", no formato HTML. Para cada pagina armazenada foi
criado um documento XML, chamado de gabarito que contém as caracteristicas da pagina. O
conjunto de afericdo, chamado de corpus, totaliza 89Mb de dados.

<?ml version="1.0" encoding="1S0-8859-1"?>
<description>

<lang>lingua do documento</lang>

<class>classe do documento</class>

<url>endereco http do documento</url>
</description>

Para a criagdo e evolucéo do modelo de classificagéo foram utilizados 80% do conjunto
de afericdo, 240 documentos, sendo exatamente 80 documentos de cada uma das trés classes.
Para a validacdo do modelo apresentado foram reservados 20 documentos de cada classe,
totalizando 60 documentos. Esses documentos foram separados no inicio dos experimentos,
ndo sendo utilizados em nenhum momento durante a evolug&o do model o de classificagéo.

Estrutura e Informacéo

Utilizando Document Object Model (DOM) [9], modelo apresentado pela W3C* paraa
manipulacdo de um documento HTML ou XML em estrutura de arvore, é possivel analisar
esses documentos de forma estrutural. Neste trabalho, 0 modelo DOM é utilizado para a
andlise e extracdo de atributos apresentados nas segdes subseqlientes.

Em uma arvore DOM, sd0 encontrados diversos tipos de nés. Para o presente trabal ho,
os tipos Element e Text se destacam. Toda tag HTML é representada por um né do tipo
Element, com excecdo daquel as que possuem um tipo especial como comentarios e scripts. Ja
todo o texto existente no documento € representado por um no do tipo Text. Para exemplificar,
em "<a> texto do link </a>" o texto "texto do link" sera representado por um no do tipo Text,
que sera filho do n6 do tipo Element que representaatag "a".

As andlises apresentadas a seguir utilizam os nés dos dois tipos apresentados, ignorando
0s outros tipos de nés que podem ser encontrados na arvore DOM. E importante saientar que
0s outros tipos de nds, muitas vezes, ndo adicionam informagdes a0 documento, pois sdo nés
gue apresentam informacGes como comentérios, que sdo representados pelo tipo Comment;
codigos javascript, que sdo representados pelo tipo CDATASection; atributos de uma tag, que
sdo representados pelo tipo Attr. Ignorar esses tipos de nds ndo prejudica a andlise, apenas a
simplifica

Para facilitar o entendimento dos estudos apresentados, séo adotadas as seguintes
nomenclaturas:

- documento - pagina da Web no formato HTML;
arvore do documento - arvore DOM do documento;
no de texto - nés do tipo Text, que possuem pelo menos um caractere.

A partir de uma arvore do documento € possivel fazer as seguintes analises:
- sobre os tipos de tags utilizadas,
- sobre a utilizacdo de tags seguidas, ou sgja o alinhamento de tags;
- sobre o posicionamento dos nés de texto dentro da érvore do documento;

1 W3C - World Wide Web Consortium - http://www.w3.0rg
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- sobre o balanceamento da arvore do documento, de acordo com a quantidade de
caracteres em cada subérvore;

- sobre o tamanho da &rvore, ou sgja, sua altura e sua quantidade de nés;

- sobre o posicionamento de tags especificas dentro da arvore do documento;

Com essa andlise inicial, € possivel agrupar os esforgcos para encontrar padrdes que
possibilitam a distincdo das classes, isto €, sua classificagdo, em trés areas de estudos
principais, sendo elas.

- estudo de nés. busca o entendimento do comportamento dos nés da &rvore do
documento, sua distribuicdo, dentre outros. Detalhado na secdo Estudo de Nos;

- estudo de Bgs. busca o entendimento do comportamento das tags, entende-se tipo
(nome) datag, e sua utilizagdo. Detalhado na se¢éo Estudo de Tags,

- estudo de caracteres: busca o entendimento de como os caracteres sdo dispostos dentro
da &vore do documento, em que propor¢ao eles aparecem e qua sua distribuicéo.
Detalhado na secdo Estudo de Caracteres.

Dados como média aritmética, variancia, desvio padréo e coeficiente de variagdo sdo
utilizados e constituem a base de informagdes para analise. Apos uma anadise individual, esses
dados estatisticos sdo utilizados para a evolugdo das hipdteses. Essas proporcionam a geracéo
de atributos que sdo utilizados por modelos classicos de classificacdo, com Support Vector
Machine (SVM). Para validar esses atributos obtidos a partir das linhas de estudo, séo
realizados experimentos que proporcionam uma visao dos resultados da classificagéo. Esses
resultados podem ser observados na secéo Experimentos.

Estudo de No6s

Toda arvore do documento apresenta uma estrutura Unica, que é influenciada por sua
formagdo. Essa estrutura € reflexo de sua programacao, pois durante a criacéo do documento
0 programador segue padrdes, mesmo que pessoais, que facilitam o entendimento e a
manutencdo de seus documentos.

O estudo de nds assume que existem padroes estruturais semelhantes para uma mesma
funcionalidade, e tenta identificalos. Essa semelhanca é proposta, pois a disposicao de nés de
um documento HTML interfere em sua forma de apresentagcdo/visualizagdo, assim como o
grupo que cria esses documentos interagem entre si, 0 que homogeneiza os padrdes utilizados.

A existéncia de tags distintas, que sdo utilizadas com o mesmo objetivo, é eminente.
Logo, inicialmente é dificil utilizar uma andlise que se baseia apenas nas tags. O estudo dos
nos busca eliminar essa varidvel, simplificando a andlise.

E importante frisar que todos os dados fornecidos nessa secdo sio extraidos dos
documentos separados para o treino, vide se¢do Separacdo do Conjunto de Teste e Treino.
Quando uma metodologia diferente de andlise for utilizada, ela ser& explicitamente descrita.

Dando inicio a0 estudo dos nos, a primeira informagdo gque pode ser observada é a
guantidade total de nés e a atura maxima da arvore. Encontram-se 0s seguintes valores para
cada classe:

- classe noticia- média do total de 507 nds, com desvio padréo de 219 e média da altura
maxima de 22, com desvio padréo 8;

- classe portal de noticia- médiatotal de 906 nds, com desvio padréo de 819 e média da
altura maxima de 23.5, com desvio padréo 8.7;

- classe outro - média do total de 681 nds, com desvio padréo de 916 e média da altura
maximade 17.3, com desvio padréo 7.6.
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A tabela 1 apresenta a quantidade de nés entre a altura 40 e 45. Esse dado é
apresentado, pois deixa claro que a partir da altura 40 existem poucos nés, [is estamos
analisando a média de nés em 80 documentos, e que ndo existindo mais informagao forte para

aandise.

Tabela 1: Quantidade de noés na faixa de altura 40 a 45

Noticia Portal de Noticias Qutro \
Altura | Quantidade | Média | Quantidade | Média | Quantidade | Média
40 72 0.9 5 0.06 2 0.03
41 0 0 11 0.14 5 0.06
42 0 0 11 0.14 3 0.04
43 0 0 10 0.13 1 0.01
44 0 0 9 0.11 1 0.01
45 0 0 8 0.1 6 0.08

Seguindo a distribuicdo de nés por atura, é possivel observar diferentes estruturas
topol 6gicas dentre as classes, fato que motiva o estudo de nds. Nota-se que 0 nimero de tags
por altura fornece uma caracteristica interessante dos documentos. A figura 2 proporciona a
observagdo das seguintes caracteristicas, que reforgas as hipoteses levantadas:

- aé a dtura 7 o crescimento de tags da classe noticia e portal de noticias € bem
semelhante, ja a classe outros apresenta um comportamento diferente, tendo um
crescimento muito elevado nesses primeiros nives,

- apartir da altura 10, até a atura 30, existe uma distin¢éo significativa entre as classes
noticias e portal de noticias. No entanto, o desvio padréo elevado desses dados, como
o da atura 10 na classe noticia, que chega a 39 de desvio com média 35, ou da atura
12 na classe portal de noticias, que chega a 60 de desvio com média 49.9, torna essa
informacdo menos favoravel para a separacao dessas classes.
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Figura 2: Estudo de n6s, média de nds por altura

O crescimento de nés na classe outros ndo € uniforme, ja que essa classe, conforme
mencionado na secdo \ref{sec: Classes Abordadas}, contém documentos com diversas
funcionalidades. Esse crescimento ndo uniforme cria dificul dades para a classificacéo.

Continuando a andlise de nos por atura é gerada uma nova informacdo, onde a
quantidade de n6s em cada nivel é dividida pela quantidade total de nés na &arvore do
documento, chamado de ndGs proporcionais. A partir da analise dos nos proporcionais, €
possivel obter a distribuicdo do crescimento de nés por atura nas classes. A figura 3 mostra
como todas as classes apresentam a mesma forma de crescimento, tendo uma peguena



Departamento de Informatica

diferenca na quantidade de nos de cada nivel. E importante fazer observagdes sobre
informacdes que fornecem marcas nessas estruturas como:
- aclasse outros apresenta uma gqueda acentuada no nimero de noés por atura, enquanto
gue, a classe noticia e portal de noticias apresentam um fator de queda menor.
- todas as classes agrupam grande quantidade de nés entre as alturas 8 e 13 e 0 pico na
guantidade de nés proporcionais € encontrado antes da altura 10.
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Figura 3: Estudo de nés, média proporcional de nés por altura

Como os dados analisados séo obtidos a partir da média dos documentos, sempre é
importante acompanhar o desvio padrdo. Na tabela 2, pode ser observado que o desvio
padréo, muitas vezes, fica acima da média. Tal fato significa que existem documentos onde a
guantidade de nés proporciona € muito diferente da média, o que diminui a confianca dessa

informagéo.

Tabela 2: Estudo de nés, desvio padrao da quantidade proporcional de nés na faixa de
altura 8 a 11

Noticia Portal de Noticias Qutro
Altura | Média DP Média DP Média DP
8 82.43 | 77.66 | 60.11 66.03 97.82 | 110.03
9 65.81 | 61.18 | 74.01 76.88 96.99 | 109.53
10 68.54 | 67.85 | 66.39 65.30 79.28 | 93.51
11 67.38 58.8 65.15 57.84 72.32 83.87

Mesmo com o desvio padréo elevado em grande parte do estudo, € possivel afirmar que
a distribuicdo dos nés na avore do documento fornece informagfes importantes para a
classificagéo, e sdo apresentados experimentos com atributos gerados a partir do estudo de

nos na se¢do Experimento do Estudo de Nos.

Estudo de Tags

A tag na linguagem HTML é uma informagdo importante, por ser o elemento de
marcacdo da linguagem. Estudar a estrutura de um documento HTML e n&o dedicar esforgos
na compreensdo do uso das tags pode ser encarado como um equivoco.

Como explicado na secéo Estudo de Nos, existem diversas tags disponiveis em HTML
que podem ser utilizadas para a mesma finalidade. Porém, € razoavel esperar que dentro de
um grupo de documentos, que atendam a uma mesma funcionalidade, as tags utilizadas
tenham alguma relacdo, assim como, que exista um conjunto de tags basicas que dificilmente
sd0 substituidas ou ndo sdo utilizadas.
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Apresentamos os dados que podem ser obtidos a partir da observacdo do uso das tags
para a classificacdo dos documentos seguindo a mesma metodol ogia da se¢do Estudo de NOs,
onde apresentamos estatisticas extraidas dos documentos separados para o treino.

Para uma primeira andlise, as dez tags mais utilizadas para cada uma das classes sdo
apresentadas na tabela 3. E interessante perceber que, o conjunto de tags que ocupam as dez
primeiras posi¢des no rank de utilizagdo sdo semelhantes, mesmo essas tags ndo ocupando
exatamente a mesma posi ¢ao.

E importante notar que a média de utilizagZo das dez primeiras tags € distinta entre as
classes, pois isso fornecer a geragdo de um modelo de classificagdo. No entanto, o desvio
padréo aponta uma diferenca entre documentos da mesma classe, 0 que diminui a expectativa
sobre a qualidade da classificacéo, ao utilizar somente essa informagao.

Tabela 3: Estudo de tags, as 10 tags mais utilizadas

Noticia Portal de Noticias Outro \
Tag | Média DP Tag Média DP Tag Média DP
a 81.55 | 54.48 td 140.64 | 172.82 a 114.98 | 142.25
td 74.09 | 71.86 a 138.4 140.8 td 75.14 | 180.51
tr 47.96 | 49.36 tr 103.31 157.51 br 68.94 165.91
div 37.91 | 36.66 div 67.45 66.5 div 50.31 72.81

img 33.49 | 26.55 img 58.71 50.4 img 46.76 77.85
li 29.55 | 47.19 br 47.71 53.62 tr 38.31 88.89
br 2599 | 25.1 font 41.11 142.63 li 31.68 52.68

script | 17.48 11.8 | strong | 36.41 256.52 p 28.2 77.44

table | 17.28 | 20.13 | span 31.81 39.69 span 24.24 44.26
tbody | 17.08 | 20.13 | table 29.43 27.11 | strong | 21.14 | 116.59

Seguindo a mesma linha do estudo de nés, séo apresentados dados de utilizagdo de tags
de forma proporciona ao total de tags no documento. 1sso torna possivel identificar tags que
s8o utilizadas de formaigual entre as classes, 0 que as destaca como sendo importantes paraa
estrutura dos documentos. Na tabela 4 sdo apresentados os valores para as dez tags mais
utilizadas.

Tabela 4: Estudo de tags, as 10 tags mais utilizadas proporcionalmente ao numero de
tags no documento

Noticia Portal de Noticias Qutro \
Tag Média DP Tag Média DP Tag Média DP
a 155.32 66.3 a 149.8 61.08 a 157.74 | 89.79

td 133.47 | 102.23 td 144.8 | 103.03 td 113.62 | 114.04
tr 85.56 70.44 tr 102.35 | 80.54 br 82.57 99.51

div 80.52 70.65 div 88.17 75.92 div 78.15 56.88

img 63.84 36.82 img 68.87 45.76 img 70.55 68.5

li 54.77 75.71 br 58.02 54.88 tr 61.28 67.01

br 53.89 49.48 span | 37.89 45.96 li 51.45 65.59
script | 38.46 28.58 table | 34.99 29.93 p 37.68 63.73
table | 30.57 27.15 li 34.83 56.23 | span | 32.09 45.7

tbody | 30.17 27 tbody | 34.74 29.8 font 31.09 79.05

A andlise das informagdes, que geram as tabelas 3 e 4, traz a compreensdo da
necessidade de uma nova informagdo estatistica. Utilizando a média de utilizagdo das tags,
proporciona a quantidade de nés no documentos, e 0 desvio padrdo € possivel obter o
coeficiente de variagdo, onde o desvio padrdo € dividido pela média. Esse dado proporciona a
identificagdo das tags que serdo utilizadas na evolugdo desse estudo, de forma que, as
seguintes regras foram utilizadas para separar as tags consideradas importantes:

- ter coeficiente de variacdo abaixo de 0.8 em pelo menos uma classe. O valor 0.8 foi
escolhido por fornecer um universo de tags pegqueno, tornando a evolucéo da andlise
mais clara.
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- ter média de utilizacdo maior que 2 em pelo menos uma classe, tornando necessario
uma utilizagdo minima da tag.

As tags, junto ao seu coeficiente de variagdo, que atendem essas regras séo apresentadas
na tabela 5. Essas tags sdo analisadas a cada nivel da arvore do documento e fornecem uma
forte descricdo da estrutura de cada classe. Essa andlise gera uma grande quantidade de dados,
0 que dificulta sua apresentacdo em tabelas ou gréficos. Por esse motivo, na secdo
Experimento do Estudo de Tags sdo apresentados apenas os resultados da utilizacdo dos
atributos encontrados a partir dessa andlise.

Tabela 5: Estudo de tags, coeficiente de variacao (CV) das 10 tags mais utilizadas

Noticia Portal de Noticias Outro |

Tag cVv Tag cv Tag cVv
a 0.42 a 0.41 a 0.57
div 0.87 div 0.85 div 0.72
form | 0.61 form 0.57 form | 0.95
img | 0.57 img 0.65 img | 0.96
script | 0.72 || script 0.79 script | 0.98
td 0.76 td 0.71 td 0.99
tr 0.81 tr 0.78 tr 1.08

Para completar o estudo de tags, sdo apresentadas também algumas informagdes sobre
0s nos da érvore do documento que ndo s3 tags. E importante utilizar esses nés, pois nN&o
utilizé-los despreza informagdes importantes que podem ser obtidas a partir da diferenciacéo
de nés de tags dos outros tipos de nos.

Os nés que ndo sao do tipo Element, sdo contabilizados em dois outros tipos. Os nos de
texto, do tipo Text, sdo contabilizados com 0 nome "NodeText". Os demais séo contabilizados
com o nome “noElement™.

Esses dois tipos de nés contabilizados sdo adicionados as estatisticas obtidas a partir de
todas as técnicas apresentadas nessa secdo, como se esses tipos fossem tags especificas.

Apoés analisar os resultados dos experimentos utilizando os atributos que podem ser
extraidos a partir das tags, nota-se que informacdo € de extrema relevancia e que a
capacidade de classificar paginas HTML com a andlise estrutural, cada vez mais, apresenta
resultados motivadores. Esses resultados podem ser observados na secdo Experimento do
Estudo de Tags.

Estudo de Caracteres
Para finalizar a linha de andlise da estrutura da arvore do documento, o estudo de
caracteres busca encontrar e entender o comportamento na utilizagdo dos textos dentro do
documento HTML. A hipotese levantada nessa linha € que existem padrfes na forma de
utilizac&o dos caracteres dentre os documentos que atendem a mesma funcionalidade.

Como apresentado na segdo Classes Abordadas, os principais documentos estudados
sdo direcionados a apresentacéo de textos. Por isso, a utilizacdo do texto do documento para
se obter caracteristicas, que proporcionam a classificacdo, pode ser feita de diversas formas
como:

- buscade palavras chave;
- interpretagdo do texto, envolvendo aidentificagdo do sujeito e contexto do texto.

Essas formas, apresentadas acima, seguem uma metodologia onde a andlise textual é
necessaria, 0 gque implica em modelos especificos para cada idioma, ou variagdo do mesmo.
Esse fato, torna a extracdo de atributos onerosa, pois todas as técnicas necessitam interagir
sobre o texto do sitio.
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Um ponto interessante a ser levantado € que, as ferramentas que utilizam a andlise
textual precisam identificar qual o texto relevante do documento, pois utilizar todo o texto
existente em um documento pode criar deturpacBes na andlise e ocasionar uma grande
guantidade de erros. A classificacdo do documento, normalmente, € um passo anterior a
andlise textual, pois proporciona que agoritmos especificos sejam utilizados para detectar e
interagir sobre o texto do documento, diminuindo a quantidade de erro. Por esses motivos,
métodos de andlise textual ndo sdo utilizados no estudo de caracteres.

A classificacdo estrutural goresenta novas formas de se obter informacfes do texto de
um documento. A seguir apresentamos a sequiéncia na evolucao da andlise dessas informacdes
utilizando os nés do tipo Text, que representam os textos na arvore do documento.

Inicialmente s80 apresentadas informacdes para andlise iguais aquelas ja fornecidas no
estudo de nds e no estudo de tags. Essas informagdes foram extraidas do conjunto de
documentos separados para o treinamento.

Analisando a quantidade de caracteres existentes nos documentos, € possivel apresentar
0S seguintes valores para as classes.

- classe noticia - média de caracteres de 4032, com desvio padréo de 1685;
- classe portal de noticias - média de caracteres de 5685.9, com desvio padréo de 8400;
- classe outro - média de caracteres de 7922, com desvio padréo de 20652.
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Figura 4: Estudo de caracteres, média de caracteres por altura

Essa informacdo, de forma bruta, fornece poucas caracteristicas imediatas, mas €
importante para que possamos fazer algumas analises mais adiante.

E importante observar também que, a quantidade de caracteres em cada nivel da arvore
do documento, ilustrada na figura 4, apresenta uma distribui¢éo interessante onde:

- naclasse noticia pode ser encontrada uma quantidade elevadas de caracteres, acima de
300 caracteres, entre as alturas 6 e 16. Ja na classe portal de noticias, essa faixa, que
contém amaior quantidade de caracteres, se estende entre as alturas 10 e 18;

- na classe outro pode ser observada uma concentracdo peguena de caracteres na
maioria das alturas;

- a queda na quantidade de caracteres por altura apresenta caracteristicas diferentes
dentre as classes, 0 que € um fator importante.

A tabela 6 traz o desvio padrdo das informagdes apresentadas na figura 4. E importante
reparar os valores elevados do desvio padrdo, pois isso prejudica os modelos de classificagdo
encontrados a partir dessa informagao.
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Tabela 6: Estudo de caracteres, média e desvido padrao (DP) da quantidade de
caracteres da altura 10 a 20

Noticia Portal de Noticias Outro |

Altura | Média DP Média DP Média DP
10 601.53 | 2082.81 408.61 651.92 147.7 238.6
11 588.94 1198.2 477 .59 701.25 196.96 361.37
12 401.2 841.53 828.58 | 2985.12 | 187.66 409.93
13 328.06 713.14 364.15 856.87 125.5 409.47
14 383.06 779.45 381.8 737.68 537.66 | 4213.61
15 253.55 740.96 435.78 912.08 79.41 283.6
16 117.3 297.96 274.7 507.59 249.49 | 1725.74
17 170.64 555.58 325.7 1463.5 44.63 143.15
18 56.28 140.27 332.29 | 1142.44 49.85 254.81
19 27.93 112.2 207.39 490.36 43.1 197.39
20 57.64 220.07 228.15 906.82 17.85 79.88

A guantidade total de caracteres do documento, apresentada na figura 5, é encontrada de
forma proporciona a quantidade total de caracteres no documento. Nesses dados, €
interessante notar a anormalidade na distribuicdo dos caracteres proporcionais, fato que
motiva o melhor entendimento da distribuicéo de caracteres dentro de cada classe. Essa nova
informagcdo guda na busca de atributos eficientes que podem ser utilizados para a
classificacdo dos documentos. O desvio padréo elevado, sendo para muitas alturas dois tercos
maior que a média, chama a atencéo e pode ser observado na tabela 6.
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Figura 5: Estudo de caracteres, média proporcional de caracteres por altura

Para entender a variagcdo encontrada na figura 5, € necessario observar a estrutura da
arvore do documento de maneira individual, deixando de apenas utilizar informacdo
estatistica. Para isso, é utilizado a linguagem graphML?, que utiliza XML para criar de forma
declarativa estruturas de grafos. Para a visuaizacdo das estruturas declaradas na linguagem
graphML é utilizado o programa Y ed?, que gera uma saida visual das estruturas declaradas de
formargpidae clara

As arvores dos documentos foram descritas em documentos graphML de forma que,
cada né do tipo Element do documento DOM é represento por um né na arvore graphML. O
conteido dos nés do tipo Text é transferido para seus pais do tipo Element. Com isso, cada n6
apresentado no documento graphML contém o nome da tag que ele representa e a quantidade
de caracteres associados a ele, que eram de seus filhos imediatos do tipo Text.

2 GraphML - The GraphML File Format - http://graphml .graphdrawing.org
% Yed - http://www.yworks.com



Departamento de Informatica

Olhar diretamente para essas estruturas ndo € muito esclarecedor, pois as arvores séo,
em grande parte, muito grandes, dificultando a identificac&o de qualquer padrdo. Para facilitar
a andlise dessas arvores, 0s nés sdo coloridos seguindo regras, que sdo extraidas a partir da
guantidade de caracteres existente nos documentos. As regras de cores é a seguinte:

- branco - se 0 n6 ndo contém caracteres,

- amarelo - se 0 nO contém entre 1 e 182 caracteres, encontra se no primeiro quartil;
- azul - se 0 no contém entre 183 e 265 caracteres, encontra-se no segundo quartil;

- laranja- se 0 n6 contém entre 266 e 628 caracteres, encontra se no terceiro quartil;
- vermeho - se 0 n6 contém mais de 629 caracteres, encontra-se no quarto quartil.

E importante esclarecer que, o célculo dos quartis foi obtido da unido da quantidade de
caracteres das trés classes, na tentativa de encontrar uma informacdo que se apligque na
Separacao das classes.

Analisando essas estruturas ja coloridas, é possivel observar que dentro da classe noticia
existem muitos documentos com noés da cor laranja e vermelho e quando existem apenas nés
azuis ou laranjas, esses estdo proximos, ou sgja, possuem um ancestral comum a poucos
niveis de distancia.

Ja naclasse portal de noticias, € possivel observar varios nos laranjas ou azuis, mais que
na classe noticia, e a distancia entre esses nés é proporcionalmente maior que os encontrados
na classes noticia

Na classe outro, dificilmente se encontram documentos que tenham nés na cor vermelha
ou laranja. Quando encontrados esses nds, com quantidade elevada de caracteres, esses séo
Unicos ou aparecem isolados, ou sgja, existe uma grande disténcia entre eles.

Para os resultados apresentados nos experimentos, foi utilizada uma outra forma de
medir a distancia. Essa distancia foi calculada utilizando o desvio padréo entre os ids,
numerados em um percurso pré-ordem, de nds que contém mais que 250 caracteres, o teto de
265 foi reduzido por fornecer uma melhor faixa de corte.

Essa informac&o, obtida a partir da distancia dos nés com mais de 250 caracteres, parece
ser de extrema importancia e gera resultados que podem ser observados na secdo
Experimento do Estudo de Caracteres.

Na tabela 7 sdo apresentados alguns dados que tornam possivel a visualizagdo dessa
separacao nas classes.

Tabela 7: Estudo de caracteres, quantidade de n6s com mais de 250 caracteres e desvio
padréo de seus ids (DP) para todos os documentos do conjunto de treino

Noticia Portal de Noticias Outro
documento | # Nés DP # Nos DP # Nos DP
1 3 10.42 0 0 1 0
2 2 0.5 0 0 0 0
10 5 4.5 1 0 0 0
11 1 0 5 308.03 0 0
12 1 0 0 0 1 0
23 2 0.5 2 106.5 0 0
24 1 0 0 0 0
25 4 217 0 0 7 188.7
58 8 6 0 0 0 0
75 6 3.7 0 0 7 72.48

O estudo de caracteres mostra que existem muitas informagbes na edrutura do
documento. Essas informacbes podem ser exploradas antes da necessidade de redizar a
andise textual. Porém, interrompemos o0s estudos em um ponto inicial, ndo aprofundando a
busca de dados obtidos a partir da informacdo existente na estrutura do documento, por
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considerar que as andlises, aqui apresentadas, oferecem um conjunto de informagdes
estruturais suficiente para a classificagéo dos documentos.

Os experimentos na secdo Experimentos apresentam os testes da utilizag&o de atributos
obtidos a partir das metodol ogias apresentadas, sem utilizar qualquer tipo de analise numérica
para a geracao de atributos mais eficientes. Porém, mesmo com o resultado que néo ultrapassa
75% de acurécia, podemos afirmar que esses atributos, em sua forma bruta, oferecem uma boa
guantidade de informagéo para a classificagdo dos documentos.

Técnicas Utilizadas

Geracao dos Atributos

Os atributos foram gerados a partir de classes, chamadas de col etores, especializadas em
obter informacdes especificas, sendo essas informacdes referentes a cada linha de estudo
apresentada na secdo Estrutura e Informacdo. Essas classes geram dados para cada
documento, que sdo salvos em um arquivo no formato CSV (common separeted values), um
arquivo separado por virgulas utilizado pelo framework de classificagdo WEKA.

Todos os coletores, assim como o codigo que da suporte a sua execucao sao codificados
em Python. A biblioteca externa libxml2* é utilizada, pois implementa um parser DOM de
documentos HTML e esta é disponibilizada na linguagem C, para ser utilizada em Python é
necess&rio o pacote Python libxml2don™ que implementa uma APl para a libxml2, sendo
considerada um wrapper.

Para o entendimento da complexidade da coleta de atributos, é fornecida uma breve
explicacdo sobre o0 processamento executado:

- para cada documento HTML é gerada sua arvore DOM;

- cada coletor é executado interagindo sobre a arvore DOM do documento. Todos 0s
coletores tém complexidade O(n) e seu resultado é mantido em memoria;

- apobs a execucdo de todos os coletores sobre todos os documentos, € gerado 0 arquivo
de saida CSV, onde sdo salvas as informacdes obtidas pel os coletores.

Ferramenta WEKA

Para a realizacdo dos experimentos, € utilizada a ferramenta Waikato Environment for
Knowledge Analysis® (WEKA), desenvolvida pela Universidade neozelandesa Waikato, em
1993, com o objetivo de agrupar diversos algoritmos de preparacdo de dados, mineragdo de
dados e validagao de resultados. Nessa ferramenta, sGo encontradas técnicas de mineracéo de
dados como NaiveBayes, Linear Regression, IB1, Bagging, Part, Ridor, ID3, LMT, SVM e
Decision Tree.

WEKA se destaca dentro das ferramentas disponiveis para mineracéo de dados, sendo
mantida na licenca General Public License. A existéncia de uma grande quantidade de
heuristicas, fornecidas para o tratamento de dados, também favorece essa ferramenta e gjuda a
manter sua posi¢cao de destaque [10].

E importante lembrar que, os dados fornecidos para a ferramenta WEKA foram gerados
apartir dos coletores, descritos na secao anterior.

Validagéo Cruzada

Para realizar experimentos sobre o conjunto de teste, vega secdo Separacdo do
Conjunto de Teste e Treino, é possivel utilizar diversas técnicas como Holdout, sub conjunto

* LibXML2 - http:/xmlsoft.org
® LibXML2DOM - http://www.boddie.org.uk/python/libxml 2dom.html
® WEKA - http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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randémico, validacdo cruzada ou ainda Bootstrap [5]. A técnica escolhida foi a validagéo
cruzada com N particOes (cross-validation k-fold), por funcionar bem em conjuntos peguenos
de dados.

Esse método de validagdo é interessante por utilizar todo o conjunto de dados, de forma
asempre treinar e testar em conjuntos diguntos. Porém, ndo é recomendado para conjuntos de
dados muito grandes, pois seu processo é demorado.

Support Vector Machine

Support Vector Machine, introduzida por Vapnik [11], é uma técnica de
reconhecimento de padrdes utilizada para o problema de classificacdo, onde uma abordagem
essencialmente geomeétrica € adotada. Nela, um conjunto de pontos, representados em um
espaco euclidiano, € separado por um hiperplano proporcionando uma classificagdo binéria.

Para um maior entendimento de SVM recomenda-se o trabalho de [12], onde um
tutorial bem formulado € apresentado. Sendo esse a principal referéncia de SVM utilizada
neste projeto.

Experimentos

Nesta se¢do, sdo apresentados experimentos que buscam validar as linhas abordadas por
este trabalho. Os atributos obtidos a partir das linhas (estudo de nés, estudo de tags e estudo
de caracteres) sdo utilizados para gerar os model os de classificagdo e testa-1os.

A técnica utilizada para classificagdo foi a SVM, com a implementacdo Sequential
Minimal Optimization (SMO). Essa implementago foi escolhida, pois é disponibilizada de
forma nativa na ferramenta WEKA.

Os experimentos com 0 conjunto de treino, apresentado na secdo Separacdo do
Conjunto de Teste e Treino, foram realizados utilizando a técnica de validagdo cruzada
(closs-validation). Tal técnica foi aplicada dez vezes, sendo obtida a média dessas execucdes
para exibicao do resultado.

Os resultados sobre 0 conjunto de teste, apresentados na se¢do Validagao no Conjunto
de Teste, sdo obtidos a partir da criagdo de um modelo utilizando o conjunto de treino, e sua
aplicacdo no conjunto de teste.

Experimentos do Estudo de Nés

- ENZ1: utiliza a quantidade total de nés, a atura maxima e a média de nés por altura;

- ENZ2: utiliza a quantidade de n6s por altura, até a altura 49;

- ENS: utiliza a quantidade de n6s por altura, até a altura 49, de maneira proporcional a
quantidade de nés no documento.

Tabela 9: Validagao do conjunto de treino utilizando atributos de nés com 2 classes
(noticia, portal).

Informagao EN1 EN2 EN3
Acuracia 69.13 | 71.36 | 59.44
taxa de erro 31.06 | 28.67 | 40.53
Precision 0.64 0.69 0.64
Recall 0.89 08 0.47

F1 0.74 0.73 0.52

Area Under ROC 0.69 0.71 0.59
Tempo treino 0.03 0.03 | 0.03
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Tabela 10: Validagao do conjunto de treino utilizando atributos de nés com 3 classes
(noticia, portal e outro).

Informacao EN1 EN2 EN3

Acuracia 51.45 | 56.12 | 51.57

taxa de erro 48.37 | 43.81 | 48.28
Precision 0.5 0.56 0.5
Recall 0.51 0.62 0.39

F1 0.5 0.58 0.42

Area Under ROC 0.66 0.71 0.62
Tempo treino 0.07 0.08 0.08

Nesse teste é possivel reparar que analisar os dados de maneira proporcional ndo
adiciona qualidade ao modelo de classificacdo. No entanto, a idéia de doservar os nés por
altura é vdlida, e traz melhoras para os resultados.

Experimentos do Estudo de Tags

- ET1: utiliza a quantidade de tags escol hidas como importantes, exibidos natabela 5;

- ET2: resultados obtidos a partir da quantidade de tags escolhidas como importantes
por atura;

- ET3: resultados obtidos a partir da quantidade de tags escolhidas como importantes de
forma proporcional a quantidade total de tags no documento;

- ET4: resultados obtidos a partir da quantidade de tags escolhidas como importantes de
forma proporcional a quantidade total de tags no documento por altura.

Tabela 11: Validag&o do conjunto de treino utilizando atributos de tags com 2 classes
(noticia, portal).

Informagao ET1 ET2 | ET3 | ET4
Acurécia 71.36 | 74.68 | 59.5 | 69.58
taxa de erro 28.67 | 25.39 | 40.4 | 30.48
Precision 0.68 0.78 0.6 0.93
Recall 0.8 0.7 0.58 0.43

F1 0.73 0.73 | 0.58 0.57

Area Under ROC 0.71 0.74 0.6 0.69
Tempo treino 0.02 0.05 | 0.02 | 0.04

Tabela 12: Validagac do conjunto de treino utilizando atributos de tags com 3 classes
(noticia, portal e outro).

Informagao ETA ET2 ET3 ET4
Acuracia 52.64 | 58.76 | 45.75 | 53.74
taxa de erro 47.25 | 41.24 | 54.21 | 46.05
Precision 0.58 0.7 0.48 0.82
Recall 0.68 0.55 0.36 0.39

F1 0.61 0.6 0.4 0.51

Area Under ROC | 0.73 0.73 0.64 0.67
Tempo treino 0.07 0.13 | 0.07 0.12

Observado os resultados acima, € possivel notar que, novamente, a informagéo
proporcional ndo adiciona qualidade a0 modelo, enquanto que a informagdo por atura
aumenta a qualidade da classificacéo.

Experimentos do Estudo de Caracteres

- EC1: resultados gerados a partir do total de caracteres existentes no documento, total
de nés existentes no documento e a média de caracteres por nos;



Departamento de Informatica

- EC2: resultados gerados a partir do total de caracteres existentes no documento por
atura;

- ECS3: resultados gerados a partir do total de caracteres existentes no documento, de
maneira proporciona a quantidade total de caracteres no documento, por altura;

- EC4: resultados gerados a partir da distancia entre nés com quantidade de caracteres
maior que 250. Foram geradas ainda 3 informacfes que podem ser obtidas a partir da
distancia dos nés que tdm mais que 250 caracteres. O primeiro € obtido a partir da
divisdo do desvio padréo dos ids pela quantidade de ids de nds que tém mais que 250
caracteres, esse é chamado de "Valorl". O segundo € a um valor binério para aqueles
gue tem “"Valorl" maior que um parametro, 0 parametro que proporciona uma melhor
separacao de classes para 0 conjunto de treino, ou g4, o utilizado é 30. Finalmente, o
ultimo, também, € um valor binério para os documentos que tém desvio padrdo dos ids
maior que um parametro, o escolhido para o experimento por proporcionar a melhor
separacao das classes do conjunto de treino é 10.

Tabela 13: Validagé&o do conjunto de treino utilizando atributos de caracteres com 2
classes (noticia, portal).

Informagao EC1 EC2 EC3 E4
Acurécia 69.45 | 65.18 | 64.22 | 81.51
taxa de erro 30.67 | 34.92 | 35.82 | 18.36
Precision 0.64 0.71 0.67 0.78
Recall 0.92 0.55 0.6 0.92
F1 0.75 0.6 0.62 0.84

Area Under ROC 0.69 0.65 0.64 0.82
Tempo treino 0.02 0.02 0.02 0.02

Tabela 14: Validacdo do conjunto de treino utilizando atributos de caracteres com 3
classes (noticia, portal e outro).

Informagao ECA EC2 EC3 EC4
Acuracia 47.45 | 50.43 | 51.79 | 56.87
taxa de erro 52.53 | 49.61 | 47.98 | 43.32
Precision 0.42 0.58 0.54 0.6
Recall 0.93 0.34 0.43 0.88
F1 0.58 0.42 0.46 0.7
Area Under ROC 0.64 0.61 0.6 0.79
Tempo treino 0.07 0.08 0.08 0.06

E interessante notar que, no teste com duas classes a informag&o proporcional n&o
melhora o resultado, enquanto que no teste com as trés classes a acuracia da classificacdo
sofre uma pequena melhora.

As evolugdes no estudo mostram qualidade quando analisamos os resultados das trés
classes, enquanto que o estudo inicial (EC1) apresenta resultados melhores para duas classes.
No entanto, a classificagdo sofre uma melhora significativa quando é realizada a analise sobre
os dados para que os atributos gerem 0 maximo de separacdo no conjunto de treinamento,
como apresentado no E4.

Experimentos com Todos os Estudos

Para finalizar, utilizamos os melhores atributos de cada estudo (EN2, ET2, EC4) para
realizar um Ultimo teste sobre o conjunto de treino. Repare que aunido dos melhores
atributos, das trés linhas de estudos, gera resultados com aproximadamente 5% a mais de
acurécia do que os testes com os atributos dos estudos isolados. Natabela 15 sdo apresentados
dois resultados. O resultado TT1 € o teste com duas classes (noticia e portal de noticias) e o
resultado TT2 é o teste com as trés classes.
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Novamente, € possivel notar como a classe outro reduz a qualidade da classificacéo.
Esse fato € motivado pela fata de padréo dentro dessa classe, 0 que prgjudica a criacdo do
model o de classificagéo.

Tabela 15: Validag&o do conjunto de treino utilizando os melhores atributos de todos os

estudos.

Informacgao TT1 TT2
Acuracia 83.99 | 64.92
taxa de erro 15.98 | 34.97
Precision 0.88 0.78
Recall 0.81 0.71

FO 0.83 0.73

Area Under ROC 0.84 0.84
Tempo treino 0.05 0.12

Validagao no Conjunto de Teste

Natabela 16 sdo apresentados os resultados, apenas na classe noticia e portal de noticia,
utilizando os coletores que apresentaram os melhores resultados nos experimentos no

conjunto de teste. Em seguida, na tabela 17 o experimento é repetido, sendo adicionada a
classe outro.

- TF1- melhor experimento de nés (EN2)

- TF2- melhor experimento de tags (ET2)

- TF3- melhor experimento de caracteres (EC4)

- TF4 - todos os melhores juntos (EN2, ET2 e EC4)

Tabela 16: Validagao no conjunto de teste utilizando duas classes
Informagéo TF1 | TF2 | TF3 | TF4

Acuracia 65 67.5 70 75
taxa de erro 35 | 325 30 25
Precision 0.63 | 0.73 | 0.67 | 0.81
Recall 075 | 055 | 0.8 | 0.65
Fo 0.68 | 0.63 | 0.73 | 0.72

Area Under ROC | 0.65 | 0.68 | 0.7 | 0.75
Tempo treino 0.07 | 0.1 0.03 | 0.16

Tabela 17: Validac&o no conjunto de teste utilizando trés classes
Informacao TF1 TF2 | TF3 | TF4

Acuricia 40 48.33 55 45
taxa de erro 60 51.67 45 55
Precision 0.37 | 0.53 0.5 | 0.48
Recall 0.5 0.45 0.8 | 0.55
Fo 0.43 | 0.49 | 0.62 | 0.51

Area Under ROC || 0.59 | 0.64 | 0.69 | 0.7
Tempo treino 0.1 0.16 | 0.07 | 0.19

Conclusao e Trabalhos Futur os

Este trabalho apresenta resultados, utilizando SVM, para a classificacdo das péginas de
duas classes funcionais, partindo da hipotese de que € possivel classificar uma pagina da Web
baseando- se apenas em informagdes estruturais. Com isso, € razoavel afirmar que a utilizacéo
de elementos estruturais para a classificagdo é vidvel, chegando a acurécia de 75% para a
classificagdo em duas classes (noticia e porta de noticias).

O estudo de nos, tags e caracteres, podem ser aprofundados, sendo assim, deixados para
trabal hos futuros, ja que apresentam grande potencial para a extracdo de novos atributos. Em
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especial,

0 estudo da distribuicBo de caracteres apresenta caracteristicas fortes e

provavelmente o seu aprofundamento nessa linha chegard a resultados mais precisos.

Durante a evolucdo deste trabalho, problemas com a codificagdo (encoding) dos

documentos e a ma formacdo do documento HTML foram encontrados. Problemas como
esses resultam na impossibilidade de redizar o parser do documento HTML e,
consequentemente, gerar a arvore DOM. A capacidade de contorné-los, sem resolve-1os por
definitivo foi aplicada, pois tais problemas sdo extensivamente encontrados por trabahos na
area, e solucdes definitivas ndo sdo fornecidas.
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