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RESUMO

RIBAS, Oeslei T. CLASSIFICACAO DE SITES A PARTIR DAS ANALISES ESTRUTURAL
E TEXTUAL. 126 f. Dissertacio — Programa de P6s-Graduacao em Computagdo Aplicada,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2013.

Com a ampla utilizacdo da web nos dias atuais e também com o seu crescimento constante, a
tarefa de classificacdo automadtica de sitios web tém adquirido importancia crescente, pois em
diversas ocasides € necessario bloquear o acesso a sitios especificos, como por exemplo no caso
do acesso a sitios de contetido adulto em escolas elementares e secundarias. Na literatura dife-
rentes trabalhos t€m surgido propondo novos métodos de classificagao de sitios, com o objetivo
de aumentar o indice de pédginas corretamente categorizadas. Este trabalho tem por objetivo
contribuir com os métodos atuais de classificacio através de comparagdes de quatro aspectos
envolvidos no processo de classificagdo: algoritmos de classificacdo, dimensionalidade (nimero
de atributos considerados), métricas de avaliacdo de atributos e selecao de atributos textuais e
estruturais presentes nas paginas web. Utiliza-se o modelo vetorial para o tratamento de textos
e uma abordagem de aprendizagem de maquina classica considerando a tarefa de classificagdo.
Diversas métricas sdo utilizadas para fazer a selecdo dos termos mais relevantes, e algoritmos
de classificacdo de diferentes paradigmas sdo comparados: probabilista (Naive Bayes), arvores
de decisdo (C4.5), aprendizado baseado em instancias (KNN - K vizinhos mais préximos) e
Miquinas de Vetores de Suporte (SVM). Os experimentos foram realizados em um conjunto
de dados contendo sitios de dois idiomas, Portugués e Inglés. Os resultados demonstram que
€ possivel obter um classificador com bons indices de acerto utilizando apenas as informagodes
do texto ancora dos hyperlinks. Nos experimentos o classificador baseado nessas informacdes
atingiu uma Medida-F de 99.59%.

Palavras-chave: classificacdo de textos, classificacdo de sitios web, aprendizagem de maquina.



ABSTRACT

RIBAS, Oeslei T. WEBSITE CLASSIFICATION USING STRUCTURAL AND TEXTUAL
ANALYSIS. 126 f. Dissertagdo — Programa de P6s-Graduacdo em Computacdo Aplicada,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2013.

With the wide use of the web nowadays, also with its constant growth, task of automatic clas-
sification of websites has gained increasing importance. In many occasions it is necessary to
block access to specific sites, such as in the case of access to adult content sites in elementary
and secondary schools. In the literature different studies has appeared proposing new methods
for classification of sites, with the goal of increasing the rate of pages correctly categorized.
This work aims to contribute to the current methods of classification by comparing four aspects
involved in the classification process: classification algorithms, dimensionality (amount of se-
lected attributes), attributes evaluation metrics and selection of textual and structural attributes
present in webpages. We use the vector model to treat text and an machine learning classical
approach according to the classification task. Several metrics are used to make the selection of
the most relevant terms, and classification algorithms from different paradigms are compared:
probabilistic (Naive Bayes), decision tree (C4.5), instance-based learning (KNN - K-Nearest
Neighbor) and support vector machine (SVM). The experiments were performed on a dataset
containing two languages, English and Portuguese. The results show that it is possible to obtain
a classifier with good success indexes using only the information from the anchor text in hy-
perlinks, in the experiments the classifier based on this information achieved 99.59% F-measure

Keywords: text classification, website classification, machine learning.
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1 INTRODUCAO

O numero de paginas disponiveis na internet aumenta a cada dia. Um estudo realizado
por Gulli e Signorini (2005) informa que existem mais de 10'° paginas indexadas pelos me-
canismos de buscas. Uma estimativa, com metodologia diferente, é realizada diariamente pelo
projeto WorldWideWebSize.com, que informa que a quantidade de paginas da web indexavel ja
ultrapassou o valor de 8 x 10° (WORLDWIDEWEBSIZE, 2012). J4 segundo a Google (2008)
o niimero de paginas tinicas indexadas ultrapassou a marca de 10'2, e diariamente surgem mais
de 10° paginas novas. O crescimento da internet implica no aumento no nimero de paginas com
conteudo inadequado para determinados publicos, como as de contetido adulto para criangas e

adolescentes.

Devido a esses fatores surge a necessidade de solugdes automaticas que possibilitem
controlar ou até mesmo negar o acesso a certos géneros de sites. Porém, restringir o acesso a
esses sites sem interferir no acesso aos demais sites nao € uma tarefa simples de ser realizada.
Para tentar resolver este problema diversas solu¢des tém sido propostas. Essas solugdes sdao os
filtros de contetdo que, com base em algum mecanismo, definem se um acesso pode ou ndo ser

realizado.

Um dos mecanismos de filtragem mais simples é a chamada “lista branca”. Esse me-
canismo consiste em criar manualmente uma lista de sites autorizados. Somente € permitido
0 acesso a sites que estejam nessa lista, e 0 acesso aos enderecos que nao estdao na lista € blo-
queado. O problema desta solugdo € a existéncia de falsos positivos, que ocorrem quando o
acesso a um site de conteido inofensivo € negado devido a ndo constar na relacao de enderecos

permitidos (LEE et al., 2005).

Um mecanismo de funcionamento oposto a “lista branca” € a chamada “lista negra”.
Consiste em criar uma lista de sites ndo autorizados, aqueles que possuem contetido que deve ser
bloqueado. Todo o acesso € liberado, sendo bloqueado apenas o acesso aos sites que compdem
a lista. A limitacdo dessa solucdo € a ocorréncia de falso negativo, que acontecem quando €

permitido o acesso a um endereco de contetido inadequado devido a ele nao constar na relagao
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de bloqueio (HAMMAMI et al., 2006).

Ambas as solucdes “lista branca” e “lista negra” sofrem do mesmo problema, que €
manter a lista atualizada. A manutencao dessas listas através de um trabalho manual é impra-
ticdvel e ineficiente, devido ao tamanho da internet e também pelo fato de milhdes de péaginas

surgirem e desaparecerem todo dia.

Um terceiro mecanismo também utilizado é o bloqueio por palavras. Consiste em
criar um lista de palavras que sdo comumente encontradas nos sites que se deseja bloquear. Ao
receber uma requisicao de acesso se faz uma verificacio de todo o conteudo da pagina solicitada,
procurando por palavras que estdo na lista: caso seja encontrada alguma palavra entdo o acesso
¢ negado; caso contrério o acesso € liberado. A limitagdo desta solucdo € que ndo se leva em
consideracdo o contexto da palavra. Deste modo, sites autorizados que contenham uma dnica
palavra da lista tem o seu acesso negado, enquanto sites que deveriam ser bloqueados mas nao
possuem nenhuma palavra na lista tem o seu acesso autorizado. Assim, o bloqueio por palavras
sofre do problema de ocorréncias de falsos positivos e falsos negativos (CAULKINS et al.,
2006).

Uma solucdo de bloqueio de conteddo inadequado mais eficiente que as apresentadas
anteriormente € a classificagao automatica de sites indesejados, que pode ser vista como uma
instancia do problema de categorizacdo de sites. A categorizacdo de site consiste em realizar
uma andlise do contelddo das paginas e com base nesta andlise atribuir um rétulo pré-definido

ao site (QI; DAVISON, 2009).

Na literatura vdrios trabalhos tém sido propostos para melhorar o indice de acerto
dos atuais métodos de classificacdo automadtica de sites. Esses trabalhos, em geral, utilizam
as informacdes do conteddo textual da pagina usando técnicas de Processamento de Lingua-
gem Natural. Entende-se por contetudo textual aquele que € visualmente disponibilizado para o
usudrio. Os autores, em sua maioria, propdem novos métodos de classificacdo que consistem na
combinacao de um mais algoritmos de aprendizado de maquina, ou entdo pequenas alteracdes
nesses algoritmos para obter uma performance melhor nesse cenério de uso. Entretanto poucos

trabalhos se preocupam com os atributos utilizados para a classificacao.

As péaginas de internet, diferentemente dos textos comuns, possuem varias informacoes
que podem ser utilizadas na classificagdo, como os marcadores da linguagem HTML (HyperText
Markup Language) e os Hyperlinks. Essas informagdes, que representam o contetdo estrutural
da pégina, se adequadamente selecionadas podem ajudar a aumentar o indice de sitios correta-
mente classificadas pelo métodos atuais, elevando os indices de acertos para valores aceitaveis

para o problema proposto.
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Embora existam varias informagdes contidas nos sitios da internet, nem todas contri-
buem positivamente para a classificacdo, algumas podem ter um efeito contrario prejudicando
o classificador. Outro aspecto que pode prejudicar o desempenho € a dimensionalidade, que é o
numero total de atributos utilizados pelo classificador. Deste modo, se faz necessario um estudo
que demonstre quais sao essas informagdes - atributos e dimensionalidade - que podem auxiliar

o classificador, bem como quais classificadores podem melhor aproveité-las.

Neste trabalho € realizado um estudo empirico envolvendo classificadores, dimensio-
nalidade, métricas para avaliacdo de atributos, e selecdo de atributos textuais e estruturais. O
objetivo deste estudo é encontrar uma combinacio desses quatro elementos que permita atingir
indices maiores de instancias corretamente classificadas, sem que seja necessdrio alteracdes nos
atuais algoritmos de aprendizado de maquina. Este trabalho pretende contribuir com os estudos

na drea de classificacdo automatica de contetido web.

1.1 MOTIVACAO

Com a popularizacdo da internet, e o livre acesso a informacao que ela proporciona,
tornou-se um dos problemas atuais de nossa sociedade a questdo da visualizagdo de péaginas
de conteudo imprdprio por criangas e adolescentes. O fato de contetido adulto poder ser aces-
sado facilmente pelas criangcas € preocupante para muitos pais. Todavia, nao apenas os pais
se preocupam com este fato, empregadores também ndo gostam de pensar que este conteudo

inadequado pode ser acessado por seus funciondrios durante o horario de trabalho.

Além disso, € preocupante o fato de sites com conteudo adulto serem utilizados como
vetor para propagacdo de programas maliciosos, como virus e programas espides. Segundo
dados do relatério produzido pela Symantec (2010), fabricante de solucdes de anti-virus, os sites
com conteddo pornografico sdo responsaveis por 49% das infec¢des que ocorrem ao navegar na
internet. Segundo a empresa, os atacantes estariam utilizando esses sites devido ao grande

volume de acesso que eles possuem.

Todos esses fatores evidenciam a necessidade de solucdes que possibilitem identifi-
car e coibir o acesso a sites de conteido pornogréficos. Na literatura inimeros trabalhos de
classificacao de conteido web tém sido propostos para atingir esse objetivo. Entretanto, esses
trabalhos ndo apresentam estudos envolvendo os diferentes classificadores, atributos, dimensi-
onalidade e métrica de avaliacdo de atributos. O trabalho segue o método empirico, ou seja, os
diversos elementos de um sistema de classificagdo - algoritmo, atributos, dimensdes e métrica

de avaliacdo - sao testados sobre uma base de sites.
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O procedimento utilizado para classificacdo de conteudo atualmente encontra-se em

fase de implantacdo, e deverd ser empregado para a filtragem de sitios acessados a partir das

escolas publicas do Estado do Parand, cujo acesso é responsabilidade da Companhia de Tec-

nologia da Informagdo e Comunicacdo do Parand (CELEPAR). Esta rede é composta por la-

boratorios de informatica em mais de 2.000 escolas publicas de ensino primario e secundario.

Embora esteja sendo aplicado para esta situagdao, o método é genérico o suficiente para ser

utilizado em outros ambientes ou para a classificacdo de paginas de modo geral.

1.2 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem por objetivo contribuir para a solu¢do do problema da classificacao

automatica de sites - que pode ser entendido como um problema de classificagdo de textos - com

base em experimentos empiricos envolvendo classificadores, métricas de selecao de atributos,

dimensionalidade e selecdo de atributos textuais e estruturais.

1.3

1.4

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:
Avaliar o desempenho dos classificadores usando atributos selecionados por diferentes
métricas e também em dimensdes distintas.
Comparar os métodos de classificacdo em dois idiomas distintos, Portugués e Inglés.

Comparar no problema proposto o indice de classificagdo de diversos algoritmos de
classificacao que seguem diferentes paradigmas: probabilista (Naive-Bayes), arvores de
decisdo (C4.5), K vizinhos mais proximos (KNN), redes neurais artificiais (MLP) e Mdquinas

de Vetores de Suporte (SVM).

Avaliar o desempenho dos classificadores usando diferentes atributos estruturais do HTML

(HyperText Markup Language).

Encontrar a dimensionalidade (ntimero de atributos a considerar) ideal a ser utilizada

neste género de classificagdo.

CONTRIBUICOES DO TRABALHO

O presente trabalho apresenta contribuicdes relacionadas aos seguintes aspectos:
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e Realizacdo de experimentos relacionados a classificacdo de conteudo web segundo a
variacdo de quatro dimensoes: algoritmos de classificag¢do, atributos, dimensionalidade
(total de atributos a considerar) e métrica de avaliacdo de qualidade dos atributos. Os
resultados mostram que com a escolha adequada desses quatro elementos € possivel se

obter um classificador com um indice alto de acertos para o problema em questao.

e Constru¢ao de uma base de dados de paginas da internet que pode ser utilizado em pesqui-
sas futuras sobre classificagc@o de sites. Uma das dificuldades enfrentadas pelos pesquisa-
dores € a falta de conjunto de dados publicos e amplamente utilizado pela comunidade o
que acaba desestimulando a realiza¢do de pesquisas na drea e o avango das técnicas atu-
ais. Com a disponibilizacdo dessas informacdes pretende-se estimular o desenvolvimento

de novas pesquisas.

e Desenvolvimento de um classificador confidvel que serd utilizado em um mecanismo de
filtragem de acesso a sitios pelas escolas publicas do Estado do Parand. O classificador
desenvolvido € genérico o suficiente para ser implantado em outros ambientes para outras

finalidades.

Os resultados obtidos na primeira parte dos experimentos foram publicados na forma
de um artigo cientifico no IV International Workshop on Web and Text Intelligence (WTI) (RI-
BAS; KAESTNER, 2012), o qual mostra um comparativo do desempenho dos classificadores,
dimensionalidade e métrica de avaliacdo de atributos utilizando apenas as informacdes textuais
das paginas, sem utilizar as informagdes estruturais. Tais comparativos também sao incluidos

nesta dissertacao.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

O Capitulo 2 mostra alguns conceitos relacionados a classificacdo automatica de textos,
explicando assuntos como pré-processamento e selecdo de atributos textuais e estruturais. Em
seguida, sdo apresentados os algoritmos de classificacao utilizados neste trabalho e as métricas
usadas para avaliagdo desses algoritmos. Por fim, € abordado especificamente a questdo de

classificadores aplicados a categorizacao de conteido web.

O Capitulo 3 aborda a metodologia adotada, e as etapas para o desenvolvimento desta
pesquisa. Neste Capitulo também é especificado o ambiente computacional utilizado para

execugdo dos experimentos.

O conjunto de dados construido para execugao dos experimentos € abordado no Capitulo
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4. Sao detalhados o processo de constru¢do desse conjunto e também estatisticas sobre os dados
nele presentes. Além disso sdo apresentadas informagdes sobre o conjunto de dados utilizados

por outros pesquisadores.

Os experimentos realizados neste trabalho e a andlise dessas informagdes sao detalha-
das no Capitulo 5. O primeiro grupo de experimentos utiliza-se apenas das informagdes textuais
presentes na pagina. O segundo grupo de experimentos analisa o desempenho dos classifica-
dos utilizando as informacdes textuais e estruturais da pagina. O resultado de cada um dos

experimentos € analisado individualmente.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta a conclusao sobre o trabalho realizado e as perspectivas

de trabalhos futuros.
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2 CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE SITIOS WEB

Neste Capitulo serdo apresentados os topicos relacionados a classificagdo de textos.
Primeiramente € apresentado o conceito de classificacdo automadtica de textos, depois disso
¢ abordada a classificacdo automatica de conteidos web. Na sessdo seguinte sdo apresenta-
dos os atributos estruturais € metadados e em seguida é explicado como € realizado o pré-
processamento de texto e a selecao dos atributos textuais. Um exemplo de classificacdo usando
os atributos estruturais e textuais é apresentado. Em seguida, s@o abordados os algoritmos de
classificagao utilizados para a tarefa de categorizacao de conteido, e apresentadas as métricas
para avaliacdo desses algoritmos. Por fim, € apresentado o estado da arte no que diz respeito a

categorizacdo de sites e por dltimo as consideragdes finais.
2.1 CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE TEXTOS

Classificacao de textos, também chamada de categorizagdo de textos, € a tarefa de or-
ganizar automaticamente um grupo de documentos dentro de categorias previamente definidas.
Essa tarefa envolve tépicos relacionados as areas de RI (Recuperagdo de Informacdo) e AM
(Aprendizado de Maquina) (YANG, 1999).

Na maioria dos casos a tarefa de aferir rétulos a um conjunto de documentos é uma
tarefa simples para um humano, porém para um computador é¢ uma tarefa complexa. No caso
do uso de procedimentos automadticos de classificacdo, a tarefa € complexa devido ao fato de

estar relacionada a andlise do contetido dos documentos (BORKO; BERNICK, 1963).

Segundo Sebastiani (2002) a categorizacao de texto pode ser formalizada como a tarefa
de aproximar uma fung¢@o alvo desconhecida F : D x C — {V,F} (V = verdadeiro e F = falso)
que descreve como os documentos devem ser classificados, de acordo com o conhecimento
de um especialista. Essa fungdo é chamada de classificador, na qual C = {cy, ...,c|c|} é um
conjunto finito de categorias ¢ D é um conjunto finito de documentos. Caso F(dj,c;) =V,
entdo d; é chamado de exemplo positivo de ¢;, enquanto F(d;,c;) = F é chamado de exemplo

negativo de c;.
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Sebastiani (2002) também afirma que dependendo da aplicagdo, a classificacio de tex-
tos pode ser tanto uma tarefa de atribuir um tnico rétulo ao documento ou de atribuir multiplos
rétulos. No caso de atribuir um tnico rétulo, apenas um ¢; € C deve ser designado para cada
dj € D. No caso de atribui¢do de multiplos rétulos, qualquer nimero n em que 0 < n < |C|
de categorias pode ser designado para um documento d; € D. O problema de classificagdo
com mais de um rétulo geralmente ¢ tratado como um problema de classificagdo com |C| clas-
sificadores bindrios independentes. Neste caso, o classificador consiste da composi¢ao de |C|

classificadores binarios.

Um classificador ¢; € gerado automaticamente por um processo indutivo, no qual ape-
nas observando as caracteristicas de um conjunto de documentos previamente classificados
como pertencentes a ¢; € capaz de descobrir a classe de um documento ndo conhecido ante-
riormente. Para realizar a construcao do classificador € necessario um conjunto de documentos
S em que o valor de cada F(d},c;) seja conhecido para cada (dj,c;) € S x C, ou seja, uma base
rotulada de treinamento. Geralmente o conjunto de documentos S € dividido em trés subconjun-
tos: Tr (conjunto de treinamento), Va (conjunto de valida¢do) e 7e (conjunto de teste). O Tr € o
conjunto no qual o classificador ird realizar as observacdes necessarias para o seu aprendizado.
O Va € utilizado pelo engenheiro para testar os ajustes do classificador. Por fim, a performance
do classificador € finalmente avaliada no Te (SEBASTIANI, 2002).

Alguns algoritmos de classificagdo podem levar horas ou dias para serem treinados.
Ap0s treinados o tempo de classificagdo de um conjunto de novas instancias € rapido comparado
com o tempo de treinamento. Em algumas situa¢des o tempo de download de uma pédgina
web, ou seja, o tempo que o servidor web demora para enviar o contetido da pagina ao cliente

(browser), pode ser superior ao tempo de sua classificacdo propriamente dito.

2.2 CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE PAGINAS WEB

A classificacao automatica de paginas da internet, também conhecida por categorizacio
de péaginas web, pode ser definida como o processo de designar a uma pagina web um ou mais
rétulos previamente definidos (MITCHELL, 1997).

A classificacao de paginas web pode ser feita de acordo diversos objetivos: classificagao
por assunto, classificacdo funcional, classificacdo por sentimento entre outros géneros existen-
tes de classificagdo. A classificagdo por assunto tem por objetivo encontrar qual € o assunto
ou tema principal abordado pela pagina, por exemplo: julgar se uma pagina é sobre “Artes”,

“esportes” ou “economia”’. A classificacdo funcional estd preocupada em localizar qual € a
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fun¢do da pagina, por exemplo: “pédgina pessoal” ou “pdgina de curso”. J4 a classificagdo por
sentimento estd focada na opinido do autor sobre o assunto tratado na péagina (QI; DAVISON,
2009).

Este trabalho estd focado na classificagdo por assunto e os demais géneros de classificacdao
nao serdo abordados ao longo desta dissertacdo. Serd pesquisada a classificacao por assunto por
esta permitir a categorizacao de paginas de acordo com o seu tema, desta forma, possibilitando

o desenvolvimento de um classificador capaz de atuar em um filtro de contetdo web.

Comparada com a classificagdo normal de texto a classificacdo de paginas web € dife-
rente em varios aspectos. Primeiro, a classificacao tradicional de texto tipicamente é executada
em uma estrutura textual bem definida pelo estilo do autor, enquanto uma colecdo de paginas
web ndo possui essa caracteristica. Segundo, paginas web sio documento semi-estruturados
em HTML (HyperText Markup Language), elas necessitam serem renderizadas para poderem
ser visualizadas pelos usuarios. Finalmente, em documentos web existem hyperlinks que o
conectam para outros documentos; embora nio seja uma caracteristica exclusiva da web ela
¢ a principal diferenca para um documento de texto comum. Devido a esses aspectos pode-
mos considerar que a classificagdo de documentos web € um problema diferente em relacdo a

classificacdo tradicional de textos (QI; DAVISON, 2009).

As informagdes existentes nas piginas web como o conteudo estrutural e hyperlinks
podem ser utilizadas pelo classificador, embora o seu uso ndo seja obrigatério em todas as
situacoes. Essas informagdes em alguns casos podem contribuir para uma melhora na efici€éncia

do algoritmo de classificagao.

A sessao 2.3 apresenta quais sao os atributos estruturais que podem ser utilizados para
realizar a classificacio de um documento web, enquanto a sessdo 2.4 apresenta os atributos
textuais que sao utilizados para a classificagcdo tradicional de textos e que também podem ser

utilizados para a classificacao de paginas da web.

2.3 ATRIBUTOS ESTRUTURAIS E METADADOS

Um documento web conforme mostrado na sessao 2.2 apresenta algumas caracteristicas
que o diferenciam de um documento de texto comum. Entre essas caracteristicas estdo os mar-
cadores HTML (HyperText Markup Language). Um marcador HTML é um elemento textual
nao visual definido entre parénteses angulares (“<” e “>"). Esses marcadores realizam a fun¢do

de formatacdo da linguagem.

A Tabela 1 apresenta alguns marcadores que sdo comuns em um documento web. Al-
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guns marcadores possuem atributos que podem ser utilizados para representar informagdes adi-

cionais sobre eles (W3C, 1999).

Tabela 1: Elementos HTML

Elemento Atributo Descricao do Elemento

<title> Titulo da pagina

<meta> Metadados da pagina

<meta> description | Descri¢dao do conteudo da pagina
<meta> keywords | Palavras chaves sobre o contetido
<hl>, <h2>,... <h6> Titulo de sessdo em varios tamanhos
<b> Texto em negrito

<i> Texto em itélico

<u> Texto sublinhado

<s> Texto tachado

<strong> Texto realgado

<em> Texto enfatizado

<img> Inclui uma imagem na pagina
<img> alt, title Descri¢ao da imagem

<a> Link para outro local

<a> alt, title Descri¢ao do link

Com base nas informagdes do HTML e nos textos das paginas € possivel extrair outras
informacdes que também podem ser utilizadas pelo classificador, como os metadados e dados
de formato de apresentacdo da pagina. Abaixo consta a relagdo de algumas das informacgdes

que podem ser obtidas:

Tamanho do texto: Total de palavras encontradas na pagina.

Palavras em destaques: Total de palavras que estdo entre marcadores de titulo ou em

negrito.

Link para paginas: Total de links para outras paginas ou outros sites

Link para imagens ou videos: Total de links para arquivos de imagens ou de videos

Total de imagens: Total de imagens presentes na pagina
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Outra forma de extracdo de caracteristicas sao as métricas obtidas a partir de listas
de palavras relacionadas ao topico desejado. Nesse modelo € criado uma lista de palavras
usuais sobre a classe que serd classificada, por exemplo, caso desejassemos classificar paginas
como pertencendo a duas classes: “Esporte” e “Nao Esporte”, seria possivel criar uma lista
de palavras comuns encontradas em sites de esportes, tais como: “futebol”, “automobilismo”,

» o«

“t€nis”, “basquete”, “campeonato”. A partir da lista de palavras € possivel obter os seguintes

atributos:

Description: Total ou percentual de palavras da lista que estdo presentes no atributo des-
cription do HTML

e Keywords: Total ou percentual de palavras da lista que estio presentes no atributo Keywords
do HTML

e Title: Total ou percentual de palavras da lista que estdo presentes no elemento title do
HTML

e Links: Total ou percentual de palavras da lista que estdo presentes em textos dos links

e Imagens: Total ou percentual de palavras da lista que estio presentes em textos descritivos

das imagens

e Total palavras: Total ou percentual de palavras da lista que estdo presentes nos textos da

pagina, excluindo os textos dos elementos HTML.

No caso excepcional da pagina nao possuir determinado marcador HTML, por exem-

plo Keywords, os atributos nimericos relacionados a esse marcador recebem o valor zero.

Além das informacdes estruturais e textuais que podem ser obtidas da pagina web exis-
tem as informagdes que podem ser obtidas do protocolo HTTP (Hypertext Transfer Protocol).
O protocolo HTTP é o protocolo utilizado na comunicagdo entre os navegadores € 0s servi-
dores web. Entre outras definigdes do protocolo esta a utilizagdo da URL (Uniform Resource

Locator), onde podem constar informagdes tteis ao classificador (FIELDING et al., 1999).

Uma URL € formada pela concatenacao de vérias informagdes, algumas das informacoes
sdo obrigatdrias e outras sdo opcionais. Uma URL deve possuir o seguinte formato: URL =

€@,

“protocolo:” “//” host [ *“:” porta ] [ caminho [ “?” query ]] , no qual:

e protocolo : Define o protocolo a ser utilizado na comunicagdo, por exemplo HTTP.
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host: Dominio ou IP (Internet Protocol) do site

porta: Porta TCP (Transmission Control Protocol) utilizada para comunicagao, quando

nao informado € utilizada a porta padrao, porta 80.

caminho: Localizacdo no host do recurso solicitado.

query: Dados passados para o recurso solicitado, geralmente no formato chave/valor.

Os métodos de classificacdo que utilizam exclusivamente informagdes do protocolo
HTTP possuem algumas vantagens em relacdo aos demais. Como a quantidade de caracteres
em uma URL ndo € grande, o tempo de extra¢ao das informagdes € pequeno, o que faz com que
esses métodos sejam rapidos (KAN; THI, 2005). Além disso, como ndo utilizam informagodes
do protocolo HTML nao € necessdrio que se tenha acesso ao cddigo fonte da pagina para clas-

sifica-la: € possivel categoriza-la mesmo sem ter acesso ao seu conteido (KAN, 2004).

2.4 PRE-PROCESSAMENTO DE TEXTO E SELECAO DE ATRIBUTOS TEXTUAIS

Em tarefas de processamento de texto normalmente se emprega um modelo padrao
para a representacdao dos documentos. Esse modelo de representacdo denominado de Vec-
tor Space Model, também chamado de modelo “bag-of-words”, foi proposto por Salton et al.
(1975). De acordo com esse modelo cada documento d; € D € composto por um conjunto de
termos indexados. Em toda a colecdo de documento D, o conjunto de termos € representado
como T =Ti,...,Ty, no qual, N é o total de diferentes termos da colecdo. Assim, cada docu-
mento d; corresponde a um vetor N-dimensional, ou d; = [wji, w2, ...,win], aonde w;; é o peso

do termo ¢; no documento d;.

Existem varias formas para definir o peso w;;, ou seja, o peso do termo ¢; no documento
d;. A forma mais simples € a atribui¢do de pesos booleanos, em que w;; = 1 se o termo ¢; aparece

no documento d;, caso contrario recebe valor zero (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999).

Antes de realizar o treinamento do classificador propriamente dito, deve-se executar
alguns processos que visam transformar o documento de forma que o mesmo possa ser tratado
pelo algoritmo de classificacdo. Esses processos sdo o pré-processamento do texto e a sele¢ao

de atributos.

O pré-processamento de texto pode ser definido como uma sequéncia de passos que

objetivam deixar o contetdo textual na forma de uma sequéncia de termos. Esses passos sdao
(SOARES et al., 2009):
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e Tokenization: neste passo € realizada a quebra do fluxo de caracteres em palavras, também
chamadas de tokens. Nesse momento € realizado a remocd@o de alguns caracteres, tais
como caracteres especiais, nimeros, sinais de pontuagdo e separacao sildbica. Também
¢ realizado a conversao de todos os caracteres para mintsculo (ou maitsculo), assim €
possivel agrupar palavras idénticas. No caso de paginas web nessa fase também ocorre a

remo¢ao dos marcadores HTML (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999).

e Remocdo de Stopwords: palavras que sdo muito comuns em determinado idioma sdo
chamadas de stopwords. Elas ndo ajudam na classificacdo de textos devido a estarem
presentes em varios documentos e carregarem pouco conteido semantico, e por isso de-
vem ser removidas. Essas palavras incluem pronomes, artigos, advérbios, preposicoes,
conjungoes e qualquer palavra que possua até dois caracteres (BAEZA-YATES; RIBEIRO-
NETO, 1999).

e Stemming: € o processo que realiza a transformac¢do de cada termo para o radical corres-
pondente, por meio da remocao de prefixos e sufixos dos termos. Algoritmos de stemming
tém desempenhos diferentes de acordo com o idioma do documento; assim algoritmos
escritos para o idioma Inglés dificilmente terdo bons resultados para o Portugués. Esse
passo € opcional podendo ndo ser aplicado em determinadas situagdes (BAEZA-YATES;
RIBEIRO-NETO, 1999).

e N-Grams: nesta etapa todo o texto € analisado e agrupado em sequéncias continuas de

N caracteres. Um N-gram com N igual a 1 é chamado de unigrama; com N igual a 2

(€N

denominado bigrama; com N igual a 3 é chamado de trigrama; com N maior que 3
chamado por 4-gram, 5-gram e assim por diante (CAVNAR; TRENKLE, 1994). A

conversao em N-grams também € uma etapa opcional, e seu uso depende da aplicagdo.

(€N

Ao final do pré-processamento os documentos passam a serem representados por uma
sequéncia de termos ou palavras, chamado de vetor de termos. O passo seguinte € a constru¢ao
de um diciondrio, no qual cada termo € representado por um valor numérico. O tamanho do di-
ciondrio é igual a quantidade de termos tinicos encontrados nos documentos. O proximo passo €
a obtencdo de um documento codificado onde cada termo € substituido pelo seu correspondente

valor no diciondrio. A Figura 1 mostra um exemplo de pré-processamento de texto.

ApOs a conversdo dos termos por valores numéricos, os documentos estdo prontos para
que seja realizada a selec@o dos atributos que serdo utilizados pelo algoritmo de classificagdo.
Inicialmente todos os termos poderiam ser considerados na representacdo de um documento,

cada um deles correspondendo a um atributo a ser empregado pelo classificador. A selecdo



25

consiste em escolher determinados termos para que eles passem a representar todo o conjunto de
documentos. Este € um processo de redu¢do de dimensionalidade, visando diminuir o niimero
de atributos utilizados pelo classificador (PORTER, 1980), (SOARES et al., 2009), (FORMAN,
2003).

Texto Original: Atencdo com o exemplo! temos 1 exemplo de pré-processamento
1° Encontrar os Tokens: atencao com o exemplo temos exemplo de pré processamento
2° Remover Stopwords: atengao exemplo temos exemplo processamento
3° Realizar Stemming: aten exempl ter exempl process
4° Substituicao dos termos: 1 2 3 2 4

Dicionario
aten: 1
exempl: 2
ter: 3
process: 4

Figura 1: Exemplo de Pré-Processamento de Texto

A selecdo de atributos possui varios beneficios potenciais, entre os quais: facilitar
a visualizacdo e entendimento dos dados, reduzir os custos com armazenamento, diminuir
o tempo de treinamento e aumentar a taxa de acerto do classificador (SEBASTIANI, 2002),
(GUYON; ELISSEEFF, 2003).

A forma mais simples de selecdo de atributos consiste na abordagem filtro, onde se
utiliza uma métrica para estimar a qualidade do atributo. Uma métrica de avaliacio é aplicada
individualmente a cada atributo, gerando um indice de qualidade para cada um dos atributos
em seguida é criado uma lista L de atributos ordenados pelo indice de qualidade. Sao selecio-
nados os N primeiros atributos da lista L formando o conjunto de atributos que serd empregado
pelo classificador (FORMAN, 2003). As métricas comumente utilizadas para estimativa de
qualidade de atributos sdao: TF (Term Frequency), TFIDF (Term Frequency Inverse Document

Frequency) e Ganho de Informacao.

O TF mede a quantidade de vezes que um termo ocorre em determinado documento
outf(t,d) = freq(t,d) para um termo 7 e um documento d. Assim nesta métrica a qualidade
do atributo € proporcional a sua frequéncia nos documentos, quanto maior a frequéncia maior a
qualidade. Para calcular a qualidade do atributo utiliza-se a formula 1, na qual: Q; representa a
qualidade do atributo #; € N € o total de documentos da cole¢ao (SALTON; BUCKLEY, 1988),
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(YANG; PEDERSEN, 1997).

N
Qi =Y tf(ti,d)) (1)
j=0

A métrica TFIDF também mede a frequéncia de termos nos documentos, porém nesta
medida os termos que aparecem na maioria dos documentos possuem um peso menor. Nesta
métrica a qualidade do atributo é maior quando ele possuir alta frequéncia em um documento
porém nao for comum no conjunto de documentos. As equacdes 3 e 2 demonstram como €
realizado o célculo, conforme pode-se ver o IDF (Inverse Document Frequency) € inversamente
proporcional ao logaritmo do total de documentos em que o termo aparece, sendo N o total de
documentos da colecao e d(¢) o total de documentos em que o termo ¢ estd presente (SALTON;
BUCKLEY, 1988), (YANG; PEDERSEN, 1997).

idf(t) = log(%) @)

N
Qi =Y tf(ti,dj) x idf(t;,N) 3)
j=0

O Ganho de informacao, mede a quantidade de parti¢cOes de informagao obtidas para a
predi¢cdo da categoria através da presenca ou auséncia de um termo no documento. A qualidade
atribuida por esta métrica serd maior quanto maior for a capacidade do atributo conseguir sepa-
rar um conjunto de exemplos em categorias. Esta métrica € utilizada no campo de aprendiza-
gem de maquina, como por exemplo na constru¢ao de drvores e regras de decisao (QUINLAN,

1986). As equagdes 4, 5 e 6 apresentam como € realizado o calculo.

O ganho mede o quanto um atributo € capaz de separar um conjunto de exemplos em

categorias.

Ganholnfo(F) =A+B )
A=P(W)xP(W) ZP(Q\W) x log % 5)
B=P(W)xP(W)Y P(Ci|W) xlog PIGIW) (6)

i P(Ci)
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Nestas féormulas: Ganholnfo(F) é o ganho de informagdo da caracteristica F; F é a
caracteristica que representa a palavra W; P(W) é a probabilidade de ocorrer a palavra W; P(W)
¢ a probabilidade de ndo ocorrer a palavra W; P(C;) é a probabilidade de ocorréncia da i-ésima
classe; P(C;|W) é a probabilidade condicional de ocorrer a i-ésima classe dado a palavra W;
P(C;|W) é a probabilidade condicional de ocorrer a i-ésima classe dado a ndo ocorréncia da
palavra W (YANG; PEDERSEN, 1997). Nas aplicagdes as probabilidades acima indicadas sao

estimadas de acordo com as frequéncias correspondentes.

Por fim, ap6s selecionados os atributos e definido os pesos, a colecdo de documentos
passa a ser representada por uma matriz de dimensao M X N, na qual M € o total de documentos
e N o total de atributos (termos). A matriz serve como informacao de entrada dos algoritmos de

aprendizado de méquina.

2.5 EXEMPLO DE CLASSIFICACAO DE UMA PAGINA WEB

A sessao 2.3 mostrou os atributos estruturais e metadados que podem ser utilizados na
classificagcdo de sites, enquanto a sessiao 2.4 abordou o pré-processamento de texto e a selecdo
de atributos textuais. Nesta sess@o sera apresentado um exemplo de obtengdo destes atributos

de uma pégina web.

Em um exemplo hipotético considere um classificador que tenha como objetivo encon-
trar sites na internet que falem sobre assuntos relacionados a Copa do Mundo de 2014. Para o
classificador em questdo foi definido a utilizacao de lista de palavras chaves, apds uma pesquisa
em sites relacionados ao tema. Foram escolhidas as seguintes palavras para compor a lista:

“copa”, “mundo”, “2014” ,*“brasil”,“futebol”.

A pégina hipotética: www.portaldacopadomundo.gov.br possui o codigo HTML que
consta na Figura 2. Apds renderizada pelo navegador esta pagina produz uma imagem similar

a da Figura 3.

Com base no cédigo HTML da pagina (Figura 2) podem-se obter diversos atributos
estruturais e metadados que poderdo ser utilizados pelo classificador. A Tabela 2 apresenta

atributos que foram extraidos da pagina de exemplo.
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<html>

<head>
<meta name="description" content="Portal da Copa do mundo de 2014. Site com
informacdes
sobre estadios e hotéis das cidades-sede">
<hmeta name="keywords" content="portal, copa, mundo, 2014, brasil, sedes, estadios,
otéis">
<title>Portal da Copa do Mundo</title>
<style type="text/css">
p {color: green; }
a {text-decoration: none; color: #01F; font-weight: bold; }
</style>
<head>

<body>

<center>
<img src="copa.jpg" title="Emblema da Copa do Mundo de 2014">
</center>

<p> A Copa do Mundo da <a href="http://pt.fifa.com/" title="Site da FIFA" > FIFA </a> é um
dos maiores eventos esportivos do planeta. Em 2014, o Brasil serd novamente sede do
torneio. A vigésima Copa do Mundo da FIFA ocorrera 64 anos depois da edicao em que a <a
href="http://www.cbf.com.br/" title="Site da CBF"> selecdo </a> nacional se sagrou vice-
campea mundial em pleno Maracana. </p>

<p> Neste site vocé encontra todas as informagdes sobre o maior evento esportivo do
futebol mundial. Conheca as cidades-sede, os estadios e acompanhe as ultimas noticias
sobre a copa. </p>

<body>
<html>
Figura 2: Cédigo HTML da Pagina de Exemplo
Tabela 2: Atributos Extraidos do Codigo HTML da Pagina de Exemplo
Atributo Valor
Total de palavras do texto 76

Total de links para paginas

Total de links para imagens

Total de imagens na pagina

Total de termos da lista presentes no atributo description

Total de termos da lista presentes no atributo keywords

Total de termos da lista presentes no atributo title

Total de termos da lista presentes em textos dos links

Total de termos da lista presentes em textos descritivos da imagens

Total de termos da lista presentes no texto da pagina

N[0 W | O W |~ |O|N

Total de termos da lista presentes na URL

Além dos atributos extraidos do cédigo HTML € possivel extrair atributos textuais que

também podem ser utilizados pelo classificador. A Figura 4 apresenta o processo de extragao
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FIFA WORLD CUP
Brasil

A Copa do Mundo da FIFA € um dos maiores eventos esportivos do planeta. Em 2014, o Brasil
sera novamente sede do torneio. A vigésima Copa do Mundo da FIFA ocorrera 64 anos depois
da edigdo em que a selecdo nacional se sagrou vice-camped mundial em pleno Maracan.

Neste site vocé encontra todas as informacgdées sobre o maior evento esportivo do futebol
mundial. Conheca as cidades-sede, os estadios e acompanhe as tltimas noticias sobre a copa.

Concluido #

Figura 3: Renderizacio pelo Navegador da Pagina de Exemplo

dos atributos textuais da pigina de exemplo (Figura 3). Nesse exemplo foi aplicado o algoritmo
de stemming proposto por Soares et al. (2009). No dicionério ao lado do termo é apresentando

o valor do TF (Term Frequency) que representa a frequéncia com que ocorre o termo no texto.
2.6 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

Nesta sessdo serd apresentada uma breve descricdo dos algoritmos de classificagao
utilizados neste trabalho. Conforme explicado na sess@o 2.1 um classificador € uma funcdo ma-
tematica que mapeia dados de entrada em um conjunto finito de categorias. Primeiramente sera
abordado o classificador probabilistico Naive Bayes. As redes neurais artificias do tipo MLP
(multilayer perceptron) sao abordadas na sequéncia. Em seguida, explica-se o funcionamento
dos algoritmos de arvore de decisdao ID3 e C4.5, e em seguida do classificador KNN (K vizi-

nhos mais proximos) que € um classificador fundamentado no método de aprendizado baseado
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Texto Original Diciondrio
A Copa do Mundo da FIFA é um dos maiores eventos Valor TF Termo
esportivos do planeta. Em 2014, o Brasil serd novamente 1 3 cop
sede do torneio. A vigésima Copa do Mundo da FIFA 2 2 sed
ocorrera 64 anos depois da edicdo em que a selecéo i g m‘dzg'a'
nacional se sagrou vice-campea mundial em pleno 5 2 mai
Maracana. 6 2 fif
Neste site vocé encontra todas as informacdes sobre o 7 2 event
maior evento esportivo do futebol mundial. Conhega as 8 2 esport
cidades-sede, os estadios e acompanhe as Gltimas 18 i x:ges'm
noticias sobre a copa. 11 1 ultim
12 1 tornei
13 1 sit
14 1 ser
Texto apds realizado o pré-processamento » 1 seleCa
16 1 sagr
17 1 plen
cop mund fif mai event esport planet brasil ser sed 13 1 glcaor;ft
tornei vigesim cop mund fif ocorr anos ediCa seleCa 20 1 notic
nacional sagr vic campe mundial plen maracan sit 21 1 nacional
encontr informa mai event esport futebol mundial gg i mggxzn
conheC cidad sed estadi acompanh ultim notic cop o 1 futebol
25 1 estadi
26 1 encontr
27 1 ediCa
Texto apés realizado a substituicdo dos Termos gg i Eiod”a*:jec
30 1 campe
146578183114212914619322715211610 31 1 brasil
303172213262357824328292253311201 32 1 anos
33 1 acompanh

Figura 4: Representacao do Processo de Extracao de Atributos Textuais da Pagina de Exemplo

em instancias. Por fim, aborda-se o SVM (Maquinas de Vetores de Suporte), constituido por
um classificador obtido a partir de um processo de otimiza¢do que visa maximizar as margens

existentes entre os componentes das classes mais proximos da superficie de separacao.

2.6.1 NAIVE BAYES

O classificador Naive Bayes € um classificador probabilistico baseado na aplicagdo do
teorema de Bayes que relaciona a probabilidade de uma hipétese dada a observacdo de uma
evidéncia e a probabilidade da evidéncia dada pela hipétese. Uma caracteristica importante
desse classificador é que ele parte do principio que todos os atributos sao independentes. Em
outras palavras, o classificador Naive Bayes acredita que a presenca ou a auséncia de uma
determinada caracteristica da classe ndo estd relacionada a presenca ou auséncia de nenhuma
outra caracteristica desta classe; dai vem o nome Naive (ingénuo) do algoritmo (MITCHELL,
1997).
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O caélculo de probabilidade utilizada por esse classificador é fundamentado pelo teo-

rema de Bayes, representado pela equacdo 7 (DUDA; HART, 1973).

P(D[R)P(h)

P(HID) = =5 1

(7

Na qual:

e P(h) A probabilidade a priori da hipétese h antes da observacdo do exemplo de trei-
namento D que reflete o conhecimento de fundo sobre 4. Caso ndo se disponha deste

conhecimento deve-se considerar que todas as hipdteses sdo equiprovaveis.

e P(D) A probabilidade inicial ou probabilidade a priori do exemplo de treinamento D, ou
seja, a probabilidade do exemplo D ser observado sem que o conhecimento sobre qual

hipétese h € verdadeira para D.

e P(D|h) A probabilidade de D condicional a &, ou seja, a probabilidade de D ocorrer

sabendo-se que & é verdadeira.

e P(h|D) A probabilidade a posteriori de & dado D, ou seja, a probabilidade da hipétese

ser verdadeira face a ocorréncia do exemplo de treinamento D.

A abordagem utilizada pelo classificador Bayesiano para categorizar uma nova instancia
consiste em classificd-la com o valor mais provavel, Y, dado os valores de atributos de entrada
< X1,X2,...,X, > que o descrevem e um conjunto de provaveis valores Y. A férmula para o
calculo de Y € mostrada na Equagdo 8 (DUDA; HART, 1973).

n

Y, = argmaxP(y;) [ [ P(xily;) ®)
y;eY i=1

O Naive Bayes conhecido por sua simplicidade e efici€éncia, possui uma estrutura
fixa e parametros ajustdveis. Embora o principio da independéncia de varidveis seja uma
simplificagdo, em muitos casos os resultados obtidos sao satisfatérios MCCALLUM; NIGAM,
1998).

2.6.2 PERCEPTRONS MULTICAMADAS

A Multilayer Perceptron (MLP), ou perceptron multicamadas, € uma classe de redes

neurais artificiais (RNA) cuja propagacao dos cdlculos ocorre num tnico sentido, ou “para a
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frente” (feedforward) sem a ocorréncia de lacos. Esse modelo de rede € composto: por uma
camada de entrada; por uma ou mais camadas intermedidrias, também chamadas de camadas
ocultas e por uma camada de saida, responsdvel diretamente pelos valores de saida da MLP. Os
nos dessa rede sdo constituidos por neurdnios simples ou perceptrons, que sdo conectados da
seguinte forma: as saidas dos neur6nios de uma camada formam a entrada dos neurdnios da
camada seguinte (MITCHELL, 1997).

A MLP pode ser vista como uma modificagdo no algoritmo perceptron possibilitando
que seja realizado a classificacdo de dados que ndo sdo linearmente separdveis, os quais nao

poderiam ser corretamente categorizados pelo algoritmo original (MINSKY; PAPERT, 1969).

Neste tipo de rede o sinal de entrada propaga-se para a frente, camada por camada,
desde a camada de entrada até a camada de saida. As MLPs tém sido aplicadas com sucesso
em diversos problemas de reconhecimento de padroes. Um dos motivos do sucesso da MLP
€ o seu algoritmo de aprendizado, fundamentado na retropropagac¢do do erro durante a fase de

treinamento da rede (backpropagation) (HECHT-NIELSEN, 1989).

A aprendizagem por retro propagacgdo de erro € realizada em duas etapas. Na primeira
etapa o vetor de entrada € aplicado aos neurdnios da primeira camada, propagando o seu efeito
para a frente, através da rede camada a camada, usando pesos sindpticos fixos inicialmente, um
elemento de compensagdo ou bias e uma funcao de ativacao para os neurdnios. Apds propagar-
se pela camada de saida tem-se a resposta da rede ao vetor apresentado na camada de entrada.
Na segunda etapa € aplicado uma regra para célculo de erro. Levando-se em consideracio a
diferenca entre a resposta produzida pela rede e a desejada, reajustam-se 0s pesos sindpticos e
repete-se o processo de propagacao, porém, dessa vez para tras. Este processo € executado ite-
rativamente até que a resposta produzida pela rede apresente erro proximo a limiares aceitaveis

para a tarefa (HORNIK et al., 1989).

A Figura 5 apresenta um grafo estrutural de um perceptron de multiplas camadas com
duas camadas ocultas (PAL; MITRA, 1992). Nessa Figura, temos: o vetor de entrada que possui
tamanho m, sendo representado pelas varidveis x;; a indicacao das camadas ocultas representa-
das pela letra k; a camada de saida representada por y. Nota-se que a quantidade de neur6nios
na camada de saida ndo precisa necessariamente coincidir com a quantidade de neur6nios nas

camadas ocultas.

Considerando um problema de classificagdo com apenas duas classes, podemos trati-lo
utilizando uma rede MLP com uma camada oculta, um dado vetor de entrada x = (x1,x2, ...,xg)7
e um neurdnio na camada de saida. Esse problema hipotético pode ser tratado por uma rede

MLP que utiliza as equacdes 9 e 10 (MITCHELL, 1997).
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Figura 5: Grafo Arquitetural de um Perceptron Multicamadas com Duas Camadas Ocultas

D
zj =& (Y wjaxa+wijo) )
d=1
J
f=m()_ vijzj+wv) (10)
j=1

Nas quais:

e 7;,J=1,2, .., J representam as ativa¢des de nds computacionais na camada oculta,

® W ;g sd0 0s pesos entre a camada de entrada e a camada oculta,

e v; sdo o0s pesos entre a camada oculta e a camada de saida f,

® Wwjp,Vo a0 0s biases para as camadas oculta e de saida, respectivamente.

e /i, e g; sdo fungdes de ativacao de cada neurdnio da rede. Em geral sdo utilizadas funcoes

na forma tanh(t) ou 1/(1+e7").

A MLP ¢ uma rede neural que utiliza aprendizado supervisionado. Existem outras
redes neurais que utilizam técnicas de aprendizado ndo supervisionado, por exemplo: (a) Self-
Organizing Map (SOM) proposta por Kohonen (1982) que apds treinada produz uma representagao
dos dados em uma dimensao menor, sendo uteis para visualizacdo de dados que estdo em alta

dimensao (FLEXER, 2001); (b) Fuzzy ART que implementa logica fuzzy para reconhecimento
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de padrdes usando a teoria ART (Adaptive Resonance Theory. A teoria ART foi introduzida
por Grossberg (1976) para explicar como ocorre o processamento de informagdes pelo cérebro
humano. O classificador Fuzzy usando esse conceito foi proposto por Carpenter et al. (1991),

possuindo como uma de suas principais caracteristica a velocidade de treinamento.

2.6.3 ARVORES DE DECISAO

Arvores de decisdo (AD) sio métodos para aproximacdo de fung¢des-alvo baseadas em
valores. A representacdo desta funcao ocorre através de uma drvore de regras se-entdo, na qual
cada né representa um teste de atributo e as folhas representam o conceito-alvo (MITCHELL,
1997).

A Figura 6 apresenta um exemplo de uma AD que utiliza informagdes climaticas para
a inferéncia se serd possivel jogar ténis durante um determinado dia (MITCHELL, 1997). Na
figura cada n6 - representado por um retangulo - € um teste sobre um atributo e os ramos que
o seguem imediatamente sdo os possiveis valores que este atributo pode assumir. Os atributos
que constam na arvore sdo: Previsao, Umidade e Vento. O processo de classificacao tem inicio
com a apresentacdo de uma instancia de valores de atributos para a arvore, o primeiro teste do
no raiz € entdo efetuado (Previsdo). Apds isso, o ramo correspondente ao valor do atributo na
instancia conduzird o fluxo de avaliagdo para o n6 seguinte, e assim sucessivamente até que um

valor (sim ou ndo) seja obtido.

Retornando ao exemplo da Figura 6, uma instancia com os seguintes valores de atri-
butos: Previsdo=Ensolarado, Umidade=Alta e Vento=Forte produzird como classificacdo Jo-

garTénis=Nao.

Arvores de decisdo representam conceitos na forma de disjungdes (cldusulas OU U)
e conjungdes (cldusulas E N) de restricdes sobre os valores dos atributos. Por exemplo, se o
tempo estiver ensolarado e o indice de umidade estiver normal, as condi¢Oes estardo propicias
para se jogar ténis. Usando conjuncdes e disjungdes pode-se representar a regra pela equagao
11.

Tempo = Ensolarado NUmidade = normal = JogarTenis = Sim (11)

Os algoritmos que geram arvores de decisdo, como o ID3 desenvolvido por Quinlan
(1986) e o0 C4.5 (QUINLAN, 1993), promovem uma busca pelo espaco de hipdteses pela me-
lhor hipdtese (arvore) para a representacao do conceito-alvo. No C4.5, por exemplo, a busca

pela hipétese inicia-se pela escolha do primeiro atributo a ser testado, ou seja, o atributo raiz da
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Previsao
Ensolarado Nublado Chuvoso
Umidade Sim [ Vento
Alta Normal Forte Fraco
Nao Sim Nao Sim

Figura 6: Exemplo de Arvore de Decisio

arvore. Uma avalia¢do sobre o conjunto de treinamento busca identificar o atributo que isola-
damente possui o maior poder de segmentacdo entre as classes. A avaliagdo € conduzida sobre

uma propriedade estatistica denominada ganho de informacao (information gain).

Para definir o ganho de informacdo primeiramente é necessario entender o conceito
de Entropia. Entropia caracteriza a impureza dos dados de uma colecdo e pode ser calculada

usando a Equagdo 12.

Entropia(S) = —P®logP & —PSlog PO (12)

No qual, P& € a proporcao de exemplos positivos em S e PO a de exemplos negativos.
A Entropia serd minima, igual a 0, quando todos os exemplos do conjunto S pertencem a mesma
classe. Por outro lado, a Entropia serd maxima, igual a 1, quando o conjunto de dados for
heterogéneo, ou seja, quando a quantidade de exemplos positivos em S for igual a de negativos.
No caso do niimero de exemplo positivos e negativos serem desiguais a entropia serd um valor

entreOe 1.

Quando o conjunto de dados S possui ¢ classes distintas a Entropia dele pode ser

calculada pela Equacao 13, na qual: p; é a proporcao de dados em S que pertencem a classe i;
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¢ € o total de classes.

C

Entropia(S) = Z —pilog, pi (13)
i=1

Uma vez entendido o conceito de Entropia pode-se explicar a sua relacdo com o ganho
de informagdo. O atributo de maior ganho € definido a partir de entropia como simplesmente a

reducdo esperada na entropia causada pelo particionamento dos exemplos por este atributo. A

Equacio 14 explica como realizar o calculo do ganho de informacao.

Ganho(S,A) = Entropia(S) — Z &Entropia(Sx) (14)
XEP(A)

Na qual:

e P(A): um conjunto dos valores que A pode assumir.

n: o total de elementos do conjunto P(A).

e x: um elemento do conjunto P(A).

Sy: o subconjunto de S formado pelos dados em que A = x.

Um problema enfrentado pelas técnicas de AD € o superajustamento da hipotese aos
dados, o que faz com que o algoritmo tenha uma queda significativa no seu desempenho predi-
tivo. Para evitar que isso ocorra, alguns mecanismos podem ser utilizados como a pré-poda e a
pos-poda. A pré-poda tem por objetivo controlar o superajustamento durante a fase de treina-
mento, o que pode ser feito, por exemplo, por meio do descarte do alguns exemplos. A pds-poda
consiste em tratar do superajustamento ap6és a indu¢do do modelo de classificagcdo, isso pode
ser feito por meio de corte de alguns dos ramos da AD (MITCHELL, 1997).

2.6.4 K VIZINHOS MAIS PROXIMOS

O KNN (do inglés K-Nearest Neighbor), ou K vizinhos mais proximos, ¢ um método
de classificacao que utiliza o paradigma do aprendizado baseado em instancias. O paradigma
tem como pressuposto que se duas instincias sdo similares, entdo elas pertencem a mesma
classe. Deste modo, quando uma nova instancia € similar a uma instancia conhecida, a classe

desta é atribuida a nova instancia (MITCHELL, 1997).
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O KNN nao gera um modelo explicito a partir do conjunto de dados de treinamento,
em contraposi¢cdo com métodos de classificacdo de outros paradigmas, que durante a fase de
treinamento geram um modelo explicito de classificacdo e depois disso podem descartar os

dados de treinamento. Devido a isso € denominado de lazy (preguicoso).

O algoritmo KNN relaciona cada uma das instancias a um ponto em uma espago m-
dimensional, sendo que m é o numero de atributos de entrada que descrevem o conjunto de
dados. Assim, quando um novo exemplo necessita ser classificado, a similaridade com os
exemplos ja conhecidos € calculada por meio da distancia de tais instincias em relagdo a nova

instancia.

Diversas medidas de distancias podem ser utilizadas. Para que a medida de distancia

seja considerada uma métrica vélida ela deve satisfazer as seguintes condicoes:

e d(x,y) >0

d(x,y) =0, se e somente se x =y

o d(x,y) =d(y,x)

e d(x,z) <d(x,y)+d(y,z)

Onde x,y, z sdo instincias e d(x,y) a distincia entre as instincias x e y.

Uma das distancia que pode ser utilizada no calculo de similaridade € a distancia eu-
clidiana. Para o célculo desta distancia € considerado os valores dos atributos de cada instancia.
Considerando x =< x1,X2,X3,...,X;m > € y =< y1,¥2,V3,...,Ym > sendo as instdncia com seus
respectivos vetores de atributos, a distancia entre os dois exemplos x e y pode ser célcula pela

Equacao 15.

(15)

Além da distancia euclidiana outras métricas podem ser utilizadas, por exemplo: a
distancia de Manhattan representada pela Equacdo 16; a distancia maxima expressada pela
Equacgdo 17; a distancia de Minkowski calculada pela féormula 18. Usando a distancia de Min-
kowski é possivel obter a distancia euclidiana, para isso basta definirg =2 e w; = 1. A distancia
de Manhattan também pode ser obtida definido o ¢ =1 e w; = 1 na férmula de Minkowski
(JAIN; DUBES, 1988).
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m

d(x,y) =Y |xi—yil (16)
i=1
m

d(x,y) = max|x; —yi (17)

(18)

Ap6s realizado o célculo da distancia deve-se definir o valor de k. Quando k € igual a
1, a classe do novo exemplo serd igual a classe do exemplo com a menor distancia em relacao
a ele. No caso de k ser maior que 1, € formada uma lista contendo os k vizinhos mais préximos
ao novo exemplo. Apds formada a lista € utilizado a Equacgdo 19 para determinar a classe a qual

o novo exemplo pertence.

Y = argmax Z flv=Y) (19)
v (E7Yl) 6DZ
Na Equagdo 19, v representa um rétulo, (7;,Y;) sdo exemplos pertencentes a lista dos
k vizinhos mais préximos (D;); f() é uma funcdo que retorna o valor 1 se v=7Y; e 0 caso
contrdrio. De modo geral, a Equagdo 19 encontra o rotulo que estiver mais presente na lista dos

vizinhos mais préximos (COVER; HART, 1967).

A Figura 7 apresenta duas classes dispostas em um espaco bidimensional, a classe das
estrelas e a classe dos retangulos, um novo elemento (o circulo) deve ser classificado como per-
tencente a uma das duas classes. Usando o classificador KNN, com a distancia euclidiana como
métrica de similaridade, podemos classificar o novo elemento de acordo com os elementos mais
proximos. Quando o k € igual a 1, o elemento mais proximo pertence a classe dos retangulos e
esta classe serd atribuida ao circulo. Usando um k igual a 3 serdo utilizados os trés elementos
mais préximos, todos estdo dentro do circulo tracejado, nesta situagdo um elemento pertecence
a classe dos tridngulos e dois elementos pertencem a classe dos retingulos sendo entio esta

classe designada ao novo elemento (COVER; HART, 1967).

Ainda sobre o classificador KNN, um problema que afeta o seu funcionando, ndo
apenas o seu funcionamento mas também os dos demais classificadores, é o aumento da di-
mensionalidade. A dimensionalidade aumenta na mesma propor¢do do aumento do total de
atributos utilizados. Em espacos com muitas dimensdes as amostram se tornam esparsas € pou-

cos similares. Assim tem-se um nimero maior de objetos distantes um dos outros e também a
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ocorréncia de objetos equidistantes entre si. Nesse cendrio a capacidade de predi¢ao do classifi-
cador é diminuida, tendo como consequéncia uma diminui¢do do indice de acerto do algoritmo

de aprendizagem.
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Figura 7: Exemplo de Classificacao Utilizando o0 Método KNN

2.6.5 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

As Méquinas de Vetores de Suporte, ou Support Vector Machine (SVM) s@o um con-
junto de algoritmos supervisionados que normalmente sdo utilizadas para a obten¢do de clas-
sificadores lineares e bindrios, ou seja, classificadores que separam exemplos em duas classes,
geralmente denominadas de classe positiva e classe negativa (CORTES; VAPNIK, 1995). O
uso de SVM para classificagdo de textos foi inicialmente proposto por Joachims (1998), que
realizou um estudo empirico mostrando as vantagens do uso desse classificador em relagdo aos

demais.

O algoritmo de aprendizado baseado em SVM tem por objetivo a separagao 6tima de
classes. Para tanto utiliza-se um processo de otimizac@o. O objetivo € maximizar a “margem”,

ou distancia entre um hiperplano de separacdo e os pontos (vetores de suporte) mais proximos
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aregido de separagdo entre as classes (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000).

A Figura 8 mostra dois possiveis separadores lineares de classes. Diante de diversas
possibilidades para obtencdo de uma funcio separadora de classes, deve-se avaliar qual € a
funcdo que faz a melhor distingdo entre duas categorias diferentes de dados. A funcdo de
decisdo que faz a melhor separacdo € aquela que apresenta a maior margem entre as duas classes
analisadas. A margem pode ser definida como a soma das distancias entre os pontos de ambas
as classes que sdo mais proximos a funcdo de separacdo. Para facilitar o entendimento do
conceito de margem, introduz-se o conceito de Support Vectors, que dao nome ao algoritmo
(CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000).

m = -- : : xK
1 K X
1IRE S,
Margem Estreita Margem Larga

Figura 8: Exemplo de Dois Separadores de Classes e suas Margens

Vetores de Suporte (ou Support Vectors) sao os pontos de ambas as classes que estao
mais préximos do separador de classes. A determinacdo destes Vetores de Suporte é fundamen-
tal para o estabelecimento da fun¢do separadora das classes, pois o algoritmo faz uso destes
dados para gerar a classificacdo. Na Figura 8 verifica-se, portanto, que o classificador da direita
€ o mais adequado, pois o separador 6timo de classes apresenta a maior margem entre a fungdo

de separacgdo e os Vetores de Suporte.

A funcdo de separacdo das classes também é chamada de hiperplano de separagdo.
No caso dos atributos do espaco amostral estarem distribuidos em um espaco bidimensional o
hiperplano de separagdo serd uma reta, de dimensdo tnica. O hiperplano de separacdo 6tima é
conhecido como Optimal Separating Hyperplane (OSH) (BURGES, 1998).

O treinamento de uma SVM pode ser visto como a resolucdo de um problema de

otimizacdo. Considere um conjunto de dados de treinamento linearmente separavel com N
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instancias rotuladas (x1,y;), ..., (xn, ). Cada elemento do conjunto tem o rétulo da classe igual
a +1 para classe positiva e a —1 para classe negativa. A funcao de classificacdo € um hiperplano,
f(x) = wx+ b, capaz de separar linearmente as classes, na qual os pardmetros w e b podem ser
otimizados durante o treinamento SVM de modo a maximizar a separacdo entre as classes.

Assim as equacdes 20 e 21 resolvem o problema de otimizagao:

Minimizar : ww (20)

Sujeito a:yj(wx;+b) > 1,i=1,....N 21

Esse problema de otimizacao € denominado forma primal. Geralmente a forma primal
¢ transformada em um outro problema, chamado de dual, que € expressada pelas equacdes 22 e
23.

N N
Maximizar Q(a) = Z Z aia;y;y;(xi X x;) (22)

WMZ
l\.)l*—‘

N
Sujeito a Zaiyizo;aizo;izl,...,N (23)

i=1
Uma modificagdo chamada de soft margin SVM possibilita encontrar um hiperplano
de separacdo para conjuntos de dados ndo linearmente separdveis por conta de algum erro de
rotulagdo, de ruidos nos dados ou mesmo pela natureza intrinseca dos dados. O trade-off entre
maximizar a margem e permitir erros no conjunto de treinamentos € expresso por uma constante
C > 0. A fung@o a ser otimizada permanece a mesma, porém € adicionada ao problema dual a

restricdo a@; < C (BOSER et al., 1992).

Para resolver o problema da ndo linearidade do espago amostral, foi proposta uma
projecao dos dados amostrais em um espaco dimensional maior através de fungdes Kernel,
sendo que a partir deste novo espaco amostral o algoritmo de classificacdo SVM ¢€ utilizado.
Na Figura 9 é mostrado os dados em um espaco bidimensional sendo projetados em um espago

tridimensional através de uma fung¢do Kernel (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000).

Um Kernel corresponde a um produto escalar que normalmente encontra-se em espago
dimensional superior a qual os atributos foram inferidos. Neste novo espaco dimensional
espera-se que os pontos mapeados passem a ser linearmente separdveis. A aplicagao de funcdes

Kernel otimiza a atuacdo da fungao de separacao de classes.
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Figura 9: Exemplo de Dados de Entrada Coletados em um Espaco 2D sendo Redistribuidos em
um Espaco 3D por Aplicacao de uma Funcao Kernel

Existem varios algoritmos para resolver o problema de otimizacdo quadritico que
surge das SVMs, a maioria deles utilizando a heuristica para quebrar o problema em pedacos
menores € mais gerencidveis. Um método comum para resolver este problema é o Sequential
Minimal Optimization (SMO) (PLATT, 1999). O SMO ¢ um algoritmo interativo para resolver
o problema de otimizacao que surge durante o treinamento das SVMs. O SMO ¢ utilizado por
ferramentas populares de aprendizado de maquinas, como a LIBSVM (CHANG; LIN, 2011) e
WEKA (HALL et al., 2009).

Na literatura, diversas aplicagdes foram feitas utilizando SVM. No reconhecimento de
padrdes, por exemplo, aplicacdes deste algoritmo no reconhecimento de letras escritas a mao,
reconhecimento de objetos e categorizacdo de documentos (JOACHIMS, 1998). Os resultados
da aplicacao desta técnica sdo compardveis aos obtidos por outros algoritmos de aprendizado,

como as RNA (Redes Neurais Artificiais) e, em inimeras tarefas, t€m se mostrado superiores.

2.7 METRICAS PARA AVALIACAO DE CLASSIFICADORES

Segundo Sebastiani (2002) um classificador pode ser avaliado por trés métricas: (a)
eficiéncia no treinamento, baseada no tempo levado para realizar o treinamento; (b) eficiéncia
da classificagdo, trata-se do tempo requerido para classificar um elemento e (c) efetividade,
métrica que mede a taxa de acerto do classificador. Para a tarefa de classificacdo de textos a
efetividade costuma ser o critério mais utilizado pois € o critério utilizado para calcular o indice

de instancias corretamente classificadas. Nesta sessao se apresenta como ela pode ser calculada.
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Considere o problema de classificacdo que envolva apenas duas classes, chamadas P
e N, Positiva e Negativa respectivamente. Pode-se obter quatro situacdes possiveis para um

classificador, sdo elas:

e (a) VP (Verdadeiro Positivo): Ocorre quando a instancia é Positiva sendo classificada

como tal.

e (b) FN (Falso Negativo): Ocorre quando a instincia € Positiva porém € classificada como

Negativa.
e (c) VN(Verdadeiro Negativo): Ocorre quando é Negativa sendo classificada como tal.

e (d) FP (Falso Positivo) : Ocorre quando a instancia € Negativa porém € classificada como

Positiva.

Desta forma, com um classificador bindrio e um conjunto de instancias pode-se cons-
truir uma matriz de confusdao de dimensao dois. A Figura 10 mostra uma matriz de confusao
gerada por duas classes. Com base nessas informacgdes sao obtidas as métricas para avaliacdao
de classificadores, descritas abaixo (FAWCETT, 2006), (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO,
1999):

e Cobertura também conhecido como Recall, TPrate: € calculado pela equacgdo 24, na qual

VP € o total de Verdadeiro Positivo e FN € o total de Falso Negativo.

Cobertura = L (24)
(VP+FN)

e Taxa de falsos positivos ou FPrate: obtida pela equagdo 25, na qual FP € o total de Falso

Positivo e VN o total de Verdadeiro Negativo.

FPrate = L (25)
(FP+VN)

e Acurdcia expressada pela equagdo 26. Sendo: VP o total de Verdadeiro Positivo; VN
o total de Verdadeiro Negativo; P o total de instancias Positivas; N o total de instancias

Negativas.

(VP+VN)

(P+N) (26)

Acuracia =
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e Precisdo calculado pela equagdo 27. Sendo VP o total de Verdadeiro Positivo e FP o total

de Falso Positivo.

VP
Precisdo = ———— 27
(VP+FP)

e Medida-F conhecida também como F-measure, F1-score ou F-score: calculada através
da média harmonica entre Precisdo e Cobertura, conforme equacgdo 28. Sendo a Precisao

definida pela equagdo 27 e Cobertura definida pela equacdo 24.

Medida-F — 2(Precz:sc?0 x Cobertura)
(Precisdo + Cobertura)

(28)

Classe Verdadeira

p n
Verdadeiro | Falso
p Positivo Positivo
Classificada
como
n | Falso Verdadeiro
Negativo Negativo
Total P N

Figura 10: Matriz de Confusao

Embora alguns trabalhos utilizem a acurédcia como principal métrica, ela ndo € a mais
adequada. Caso a distribuicdo de classes esteja desbalanceada o resultado da acuricia é ten-
dencioso. Cobertura e Precisdo sdo boas métricas, porém os classificadores podem ser arbitra-
riamente ajustados para enfatizar o Cobertura ao custo de diminuir a Precisdo, ou o contrario.
Deste modo, apenas uma combinagdo entre Precisdao e Cobertura pode apresentar resultados
relevantes. Essa combinagdo pode ser obtida pelo uso da métrica Medida-F, que combina em
um unico valor Precisdo e Cobertura (SEBASTIANI, 2002).

2.8 ABORDAGENS UTILIZADAS PARA A CLASSIFICACAO DE SITES
Nesta sessdo sdo apresentadas diferentes abordagens para resolucdo do problema de

categorizacdo automdtica de sites, e em particular aquelas que empregam aprendizagem de

maquina.
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Kim e Nam (2006) propuseram um sistema de classificac@o hierarquico. Ao todo exis-
tem quatro niveis, sendo o nivel zero atribuido as paginas que nao possuem contetdo adulto, os
niveis de 1 ao 3 sdo designados as paginas que apresentam material pornografico. Quanto menor
o nivel menor é a quantidade de pornografia presente na pagina. O processo de categorizacao
€ realizado em dois passos. No primeiro passo sdo removidos todos os marcadores HTML per-
manecendo apenas o conteddo textual. O texto presente na pagina € entdo comparado com um
diciondrio de palavras indesejadas, caso nao seja encontrada nenhuma palavra do diciondrio a
pagina € classificada como nivel zero, caso contrario € executado o segundo passo. No segundo
passo € realizada a categorizagdo como nivel 1, 2 ou 3. Isto € realizado pelo algoritmo de apren-
dizado de maquina SVM (support vector machine) (CORTES; VAPNIK, 1995). O modelo é
gerado utilizando-se de atributos textuais extraidos, dos documentos, pelo método TF/IDF (term
Jfrequency inverse document frequency). Os autores utilizaram em seu trabalho uma base con-
tendo 20.000 paginas coletadas da internet, com contetidos em Inglés e Coreano. Aplicando o

modelo proposto, na base de teste, foi atingido a acurécia de 87,07%.

O trabalho de Gao et al. (2008) propde a utilizacdo de KNN (k-nearest neighbor)
com SVM (CORTES; VAPNIK, 1995) para a categorizacdo dos sites. No trabalho propde-
se a eliminagao das etiquetas do HTML durante a fase de pré-processamento, o texto resultante
€ colocado em um vetor de palavras, sem a realizacdo de stemming. Em seguida, utiliza-se o
algoritmo KNN para classificagdo dos exemplos de treinamento. Durante a fase de treinamento
os exemplos que sdo incorretamente classificados pelo KNN sdo eliminados, os exemplos rema-
nescentes sao utilizados para a construgao do classificador SVM. Os experimentos demonstra-
ram que a execu¢do em conjunto dos dois classificadores resulta em uma taxa de acerto maior
do que a execugdo isolada de um unico classificador. Nos experimentos foi utilizada uma base
de dados contendo 1400 paginas em Inglés e 1400 em Chinés. A acuricia, nos experimentos,

foi de 96,5% para péaginas em Inglés e de 91,0% para as paginas em Chinés.

O trabalho de Polpinij et al. (2006) apresenta um estudo comparativo dos algoritmos
de aprendizado de maquina Naive Bayes e SVM (CORTES; VAPNIK, 1995) para o problema
de categorizagdo de paginas web. O pré-processamento realizado nos textos segue 0 mesmo
método utilizado por Gao et al. (2008), remove-se os marcadores do HTML e as palavras re-
sultantes sdo colocadas em um vetor, técnica conhecida como bag-of-words. Com o vetor de
palavras o autor realizou dois experimentos. No primeiro experimento foi utilizado mais de
6.000 elementos do vetor. No segundo experimento foi aplicado a técnica de N-Gram para
formar um vetor de palavras com bigramas depois disso, foram selecionados pouco menos de
200 elementos do vetor. Nos dois experimentos a performance do SVM foi superior ao Naive

Bayes. O SVM apresentou a mesma performance, independente do tamanho de vetor utilizado,
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0 mesmo nao aconteceu com Naive Bayes que teve performance pior quando o nimero de ele-
mentos do vetor era menor. A base utilizada para os testes era constituida de 1400 paginas
em Inglés e 1400 pdginas em tailandés. A acurdcia do SVM atingiu indices de 100,00% para
contetido em Inglés e 97,5% para tailand€s, enquanto o Naive Bayes atingiu 100,00% e 89,67 %,

respectivamente para documentos em Inglés e Tailandés.

Lee e Luh (2008) desenvolveu um método de classificacao de conteido web, usando o
método estatistico do qui-quadrado invertido, para geragdo de lista de sites de contetido adulto.
O trabalho também prop6s um mecanismo de atualizacdo automdtica da lista de sites. Para que
ocorra a classificacdo é criada uma lista de palavras, na qual palavras que constem frequen-
temente em sites adultos recebem peso positivo, enquanto as demais palavras recebem pesos
negativos. Todo o contetido HTML € removido, apds isso, os termos dos textos sdo comparados
com a lista. Depois disso, um método de célculo recebe a informacgao dos termos dos textos que
estdo presentes na lista e de seus respectivos pesos. O resultado do célculo classifica a pagina
em trés possiveis classes: “Pornogréfica”, “Nao Pornografica” e “Incerta”. As péaginas clas-
sificadas como ‘“Pornografica” s@o colocadas na lista de sites adultos, periodicamente os sites
da lista s@o visitados procurando links para sites que ainda nao foram classificados. O modelo
proposto foi aplicado a um conjunto de 5.000 paginas, nos idiomas Inglés e Chinés. A acuricia

da classificacdo foi de 96,88% para conteudos em Chinés e de 96,58% para o Inglés.

A classificacao baseada em atributos do HTML ¢é proposta no trabalho de Lee et al.
(2005). No método proposto primeiro € criado uma lista de palavras comuns, encontradas
nas classes que deseja-se classificar. Ap0s isso, sdo extraidas quatro informagdes das paginas:
contetido textual, titulo da pédgina, contetido descritivo das imagens e cabegalho da pégina,
composto pelas informagdes description e keywords. Para extrair essas informacdes sdo utili-
zados os marcadores HTML: title, description, keywords e img. Em seguida, sdo calculadas
métricas baseadas na presencga ou auséncia dos termos da lista nas informagdes extraidas. Por
fim, as métricas geradas sdo repassadas para duas redes neurais que vao gerar o modelo de
classificagdo. Uma das redes utilizadas foi do tipo Fuzzy ART (Adaptive Resonance Theory) e
a outra foi do tipo SOM (Self-Organizing Map). Para execugdo dos experimentos foi construida
uma base de dados contendo 4.786 paginas em Inglés e 1.464 em Chinés. O melhor resultado

obtido foi com a rede neural do tipo SOM que obteve uma acuricia, na base de teste, de 95,00%.

Wu et al. (2009) utilizaram uma abordagem de classificagdo fundamentada em pesos
para alguns marcadores do HTML. Os marcadores utilizados no trabalho foram title, H1, H2,
H3, H4, HS, H6, B, U e I. Na fase de pré-processamento € realizada a extragdo desses marca-

dores, os demais sdo descartados e os termos restantes sao considerados como texto da pagina.
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A sele¢do dos atributos textuais € realizada com base na teoria Rough Set desenvolvida por Pa-
wlak (1982) e Pawlak (2002). Apds selecionados os atributos € executado um algoritmo Naive
Bayes de classificagdo. Esse algoritmo é adaptado para atribuir pesos diferentes de acordo com
a etiqueta HTML em que o atributo estd presente. O resultado dos experimentos demonstra
que o uso da teoria Rough Set proporciona um indice de classificagdo melhor do que quando
¢ utilizado os métodos TF, IDF ou TFIDF. Nos experimentos realizados foi feito uso de uma
base de dados prépria, em chinés, contendo 600 documentos. O classificador com uso de pesos

obteve uma acurdcia, nos experimentos, de 84,4%.

Caulkins et al. (2006) desenvolveram um método estatistico para a categorizacao de
sites na internet. No método criado o conteudo da pagina € dividido em duas partes: cabecalho
e corpo. O cabecalho consiste de todo o texto presente dentro do elemento <head> do HTML,
enquanto o corpo consiste do texto presente dentro do elemento <body>. Apds realizada a
divisdo ocorre a delecao de todas as tags do HTML, permanecendo apenas o conteudo textual.
Com as informac0es textuais € criada uma lista de palavras para cada classe, essa lista € formada
pelos termos mais comuns encontrados nas paginas que pertencem a classe em questdo. Por
fim, métricas estatisticas sdo geradas usando as informacdes das listas e do local em que o
termo ocorre, corpo ou cabecalho. As métricas sao utilizadas como entrada de uma fungao que
determina a qual classe pertence a pagina. A categorizacdo da pagina € realizada pelo método
estatistico desenvolvido pelo préprios pesquisadores, ndo € utilizado algoritmo de aprendizado
de maquina. O trabalho usou para testes uma base contendo 930 documentos em Inglés, nesta

base obteve-se uma Cobertura de 90,00%.

No trabalho de Hu et al. (2007) é proposto a andlise das imagens para identificar sites
pornogréficos. O algoritmo de arvore de decisdo C4.5 (QUINLAN, 1993) ¢ utilizado para divi-
dir as péaginas, de acordo com o seu contetido, em trés grupos: paginas com textos continuos,
paginas com textos ndo continuos e paginas com imagens. Os textos continuos sdo aquelas
em que existe uma relacdo semantica e ldgica entre as palavras, ja textos ndo continuos nao
apresentam essas propriedades. Cada um dos grupos € entdo analisado por um classificador es-
pecifico. Os textos continuos sao analisados por uma Cellular neural networks (CNN) proposta
por Chua e Yang (1988b) e Chua e Yang (1988a). A aplicacdo de CNN tem por objetivo en-
contrar a relacdo semantica entre as palavras. Os textos ndo continuos sdo processados por um
classificador Naive Bayes, que calcula a probabilidade do texto ser pornografico. As paginas
com imagens sao classificadas por um algoritmo que analisa o contorno dos objetos. Por ultimo,
a teoria do Bayes € utilizada para combinar o resultado dos classificadores de texto e imagem.
Os classificadores nao utilizam as informacdes estruturais das paginas, apenas as informagdes

textuais. Os autores realizaram os testes em uma base de dados contendo 1500 paginas em
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Inglés. No experimento mais completo foi atingido a acuracia de 93,50%.

Hammami et al. (2006) propuseram um classificador com base em anélise de ima-
gem, analise textual e informagdes estruturais. O classificador proposto utiliza duas listas, uma
“lista negra” de sites e outra “lista negra” de palavras. O conteido textual ¢ comparado com
o contetdo da lista de palavras, dessa comparagao € extraida a informacao de quantas palavras
da lista constam no texto na pagina. Das informagdes estruturais € comparado o texto presente
nos marcadores HTML <a> <img> keywords e URL ( Uniform Resource Locator) com o
conteddo da lista de palavras, além dessas informagdes, também € verificado quantos links dire-
cionam para a “lista negra” de sites. A andlise de imagens procura identificar quantas imagens
do site sdo pornograficas. As métricas geradas por todas essas andlises sdo entdo processadas
por um conjunto de algoritmos de arvore de decisdo, incluindo o ID3 (QUINLAN, 1986) e o
C4.5 (QUINLAN, 1993). Por fim, uma equacio pondera o peso da cada algoritmo e fornece a
classificacdo final para o site. Nos experimentos foram utilizadas duas bases de dados, uma de-
las com 400 sites e outra 12.311 sites pornograficos. Os sites escolhidos possuem conteido nos
idiomas Inglés, Francés, Alemao, Espanhol e Italiano. A acuricia do sistema de classificagdo

foi de 97,40% na base menor e de 95,62% na base maior.

Um classificador especializado em detectar paginas de conteudo adulto foi proposto
por Ahmadi et al. (2011). Os autores propdem a classificacdo das piginas em trés categorias:
permitida, imoral e pornogréfica. As paginas categorizadas como imoral sao aquelas que apre-
sentam contetdo ofensivo, como palavras de baixo caldo. Para cada categoria é criada uma
lista de termos comuns, além disso, também € criada uma “lista negra” com URLs de sites
pornogréficos. A classificagdo é realizada usando atributos extraidos dos conteddos textuais,
estruturais e visuais. O conteido textual é comparado com as listas de palavras, o mesmo
procedimento € realizado para o conteudo estrutural presente nas fags HTML <a>, <img>,
description e keywords. Ainda durante a andlise do contetddo estrutural é contabilizado quantos
links da péagina direcionam para URLs da “lista negra”. As imagens sdo processadas por uma
rede neural MLP (Multilayer Perceptron) que tem por objetivo encontrar figuras pornogréficas.
As métricas extraidas das informagdes textuais e estruturais sao processadas por uma arvore de
decisdo ID3 (QUINLAN, 1986). O resultado dos algoritmos MLP e ID3 servem como entrada
de um algoritmo que determinara a classe da pagina. O método proposto foi testado em uma

base com 5.000 paginas nos idiomas Inglés e Persa, a acurécia atingida foi de 92,00%.

Outros trabalhos relacionados ao tema sdo: (a) Chen e Wu (2010) que propuseram
um modelo de extracdo de atributos textuais para classificacdo de sites; (b) Zhong et al. (2010)

os quais desenvolveram um método de descoberta automédtica de novos atributos textuais para
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categorizacgdo de sites pornogréficos; (¢) Weitzner (2007) que apresentou um estudo sobre as di-
ferentes propostas existentes na sociedade para identificacao e bloqueio de conteido impréprio
para criancas; (d) Zhou et al. (2005) que criaram uma metodologia, usando contetido textual
e Hyperlinks, para localizacdo de sites de grupos extremistas e grupos de intolerancia; (e)
Agarwal et al. (2006) propuseram um sistema de bloqueio de contetido inadequado baseado
em informagdes da URL e o do cédigo HTML; (f) Sam et al. (2007) realizam um estudo de
categorizacdo de sites comparando o desempenho de algoritmos de ICA (Independent Compo-
nent Analysis) (COMON, 1994) e PCA (Principal Component Analysis) (PEARSON, 1901);
(g) Santos et al. (2013) propuseram um classificador que utiliza algoritmos de compressdo para
representacdo dos dados ao invés do modelo VSM (Vector Space Model); (h) Ling et al. (2008)
desenvolveram um classificador independente da linguagem, possibilitando que o treinamento
seja realizado em um idioma e aplicado em outro e (i) Ho e Watters (2005) realizaram um estudo

estatistico visando identificar as caracteristicas das paginas de conteudo adulto.

A Tabela 3 apresenta um resumo dos resultados obtidos pelos trabalhos apresentados
nesta sessdo. A acurécia informada na tabela refere-se ao experimento que obteve o melhor
resultado. No caso dos autores que realizaram testes em mais de um idioma, foi escolhido

apenas o idioma que atingiu o maior indice de instancias corretamente classificadas.

Tabela 3: Relacao de Trabalhos Relacionados a Classificacao de Sites

Trabalho Atributos Atributos Imagens Classificador Acuracia
Textuais Estruturais
Kim e Nam (2006) Sim Nao Nao SVM 87,07%
Gao et al. (2008) Sim Niao Nao KNNe SVM 96,5%
Polpinij et al. (2006) Sim Nio Nio Naive Bayes e SVM 100,00%
Lee e Luh (2008) Sim Nao Nio Meétodo Qui-quadrado 96.88%
Lee et al. (2005) Sim Sim Nao Rede Neural 95,00%
Wu et al. (2009) Sim Sim Nao Bayesiano 84,4%
Caulkins et al. (2006) Sim Sim Nao Meétodo préprio 90,00%
Hu et al. (2007) Sim Nao Sim C4.5, Rede Neural e Naive Bayes 93,50%
Hammami et al. (2006) Sim Sim Sim Arvore de Decisdo 97,40%
Ahmadi et al. (2011) Sim Sim Sim Rede Neural e Arvore de Decisdo 92,00%

A Tabela 5 contém informacdes do idioma e tamanho dos conjuntos de dados utilizados
pelos autores dos trabalhos relacionados. Todas essas bases sdo bases proprias construidas pelos

proprios autores dificultando assim comparagdes entre os trabalhos.

Analisando os trabalhos apresentados nesta sessdo alguns fatos podem ser observados:

e Conforme os dados da Tabela 3 existem varios trabalhos que utilizaram métodos pare-
cidos, porém obtiveram resultados distintos. Esse fato ocorre devido aos métodos ndo
terem sido aplicados na mesma base de dados. A performance do classificador é sensivel

aos dados de treinamento e teste. Um classificador terd uma performance melhor quando
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Tabela 4: Conjuntos de Dados Utilizados nos Trabalhos Relacionados

Trabalho Idioma Quant. de paginas
Kim e Nam (2006) Inglés e Coreano 20.000
Gao et al. (2008) Inglés 1.400
Gao et al. (2008) Chinés 1.400
Polpinij et al. (2006) Inglés 1.400
Polpinij et al. (2006) Tailandés 1.400
Lee e Luh (2008) Inglés e Chinés 5.000
Lee et al. (2005) Inglés 4.786
Lee et al. (2005) Chinés 1.464
Wau et al. (2009) Chinés 600
Caulkins et al. (2006) Inglés 930
Hu et al. (2007) Inglés 1.500
Hammami et al. (2006) | Inglés, Francés, Alemao, Espanhol e Italiano 400
Hammami et al. (2006) | Inglés, Francés, Alemao, Espanhol e Italiano 12.311
Ahmadi et al. (2011) Inglés e Persa 5.000

as classes de testes possuirem atributos semelhantes entre si e diferentes em relacdo as

outras classes.

Alguns autores propuseram a andlise das imagens para detectar sites pornograficos. Em
geral, os algoritmos utilizados realizam essa detec¢cao procurando tons de pele nas ima-
gens. Essa abordagem apresenta bons resultados na identificacdo de contetido adulto,
porém, dificilmente terd os mesmos resultados caso o objetivo seja localizar sites relacio-
nados a outros assuntos, como por exemplo: economia ou politica. Assim essa abordagem

nao é recomendada para um classificador que tenha como propdsito ser genérico.

As propostas que utilizam informacdes apenas do conteddo textual deixam de utilizar
informacdes uteis presentes no cddigo HTML da pagina. Essas informagdes quando fo-

ram utilizadas nos outros trabalhos apresentaram uma melhora no indice de classificagao.

Os trabalhos utilizam diferentes algoritmos de aprendizado de mdquina para realizar a
classificagdo, como SVM, redes neurais, Naive Bayes, algoritmos de agrupamento e
arvores de decisdo. Porém nenhum dos trabalhos apresenta experimentos que justifi-
quem o porque foi escolhido determinado classificador e ndo outro. Acredita-se que tais
experimentos sejam relevantes, pois os classificadores utilizados sdo bem distintos o que

pode interferir nos resultados.

Os estudos que realizam classificacdo utilizando algum método de selecdao de atributos
textuais ndo apresentam comparacdes envolvendo as diferentes métricas existentes na

literatura para sele¢do de atributos, além disso ndo informam de que forma foi deter-
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minado o total de atributos a serem selecionados. Esses dois pardmetros: métrica de
selecdo e dimensionalidade sdo muito importantes pois podem influenciar nos indices de

classificacdo.

e O resultado do classificador depende do idioma do conteddo, isso fica evidenciado pelos
trabalhos que realizam experimentos em bases com mais de um idioma. Esse fato esta
relacionado a fatores linguisticos que influenciam no pré-processamento de texto. Nao

foi encontrado na literatura experimentos especificos para o idioma Portugués.

e Os trabalhos que fazem uso das informagdes estruturais ndo apresentam comparagdes So-
bre os atributos selecionados. Desta forma, ndo € evidenciado se um determinado atributo

contribui positivamente para a constru¢ao do modelo de classificagao.

2.9 CONSIDERACOES FINAIS

Este Capitulo apresentou topicos relacionados a classificacdo automatica de conteudo
web. Embora a categorizacio de paginas web possa ser vista com uma forma de classificacao au-
tomatica de textos ela difere em alguns pontos. Um documento HTML apresenta uma estrutura
diferente de um documento comum de texto. Ela é composto por marcadores, hiperligacoes,
conteddo multimidia, entre outros. Essa estrutura, rica em informagdes, fornece uma gama

enorme de possibilidade de constru¢do de classificadores.

O conteuddo estrutural pode auxiliar o trabalho do classificador, possibilitando que a
pagina seja categorizada com base na andlise de parte de seu conteido. A diversidade de mar-
cadores e outras informagdes presentes nos sitios web propicia o surgimento de inimeras pro-
postas para categorizagdo. Assim torna-se relevante a elaboragdo de estudos que apresentem

comparacdes do desempenho dos classificadores com uso de diferentes marcadores.

Além dos marcadores, um aspecto também importante sao as métricas de avaliacdo de
atributos. Essas métricas sdo as responsaveis por estimar a qualidade que determinado atributo
pode possuir no que diz respeito a classificagdo. Cada uma dessas métricas possui requisitos
diferentes de avaliacdo. Deste modo € importante que sejam realizados estudos que apresentem

quais métricas melhor se adaptam a este género de classificagao.

As métricas de avaliacao ponderam a qualidade dos atributos, enquanto a dimensio-
nalidade representa quantos desses atributos serdo efetivamente utilizados na classificagdo. A
quantidade de atributos também pode afetar os resultados atingidos pelo classificador. Portanto,
também € importante a realizacdo de estudos que demonstrem qual é a dimensionalidade ideal

para o problema proposto.
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Na sessdo anterior foram apresentadas diferentes abordagens para a resolugdo do pro-
blema de categorizagdo de conteddo web. Pode-se observar nesses trabalhos o uso de algoritmos
de classificacdo de paradigmas distintos. Poucos sdo os trabalhos que apresentam estudos que

justificam a escolha de determinado paradigma em detrimento de outrem.

Para aferir a qualidade dos resultados apresentados pelos algoritmos de categorizacao
inumeras métricas podem ser utilizadas. Segundo Sebastiani (2002) a Medida-F é a métrica
ideal para uso em trabalhos relacionados a classificacao de textos. Porém, conforme observado
nos trabalhos apresentados na sessdao 2.8 a Acuricia é a métrica mais utilizada nos trabalhos

relacionados.

Devido a todos os pontos acima expostos identificam-se que continuam abertas algu-
mas questdes relacionadas a classificacdo automatica de sitios web. Este trabalho visa contribuir
para a drea com a apresentagdo de estudos empiricos que objetivam respondem algumas dessas

questoes.
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3 METODOLOGIA

Neste Capitulo serd apresentada e detalhada a metodologia utilizada para o desenvol-
vimento deste trabalho, com alguma €nfase aos requisitos tecnoldgicos necessarios a efetiva
implantac¢do de proposta em um ambiente real. A sessdo 3.1 relata a necessidade de proposi¢ao
de um ambiente para implantagdo do classificador proposto. Na sessdo 3.2 € abordada a questao
do conjunto de dados utilizados nos experimentos. Ja as sessdes 3.3 e 3.4 abordam respecti-
vamente assuntos relacionados ao pré-processamento de texto e algoritmos de classificacdo e
selec@o de atributos utilizados neste trabalho. Por fim, a sessdo 3.5 comenta como sera feita a

analise dos resultados.

3.1 AMBIENTE PARA IMPLANTACAO

O foco deste trabalho esta na classificacdo automaética de sites e tem como um dos seus
objetivos a aplicacao desta classificacao no controle de acesso a sites indesejados. Desta forma,
€ necessdrio que o método de classificagdo proposto possa ser implementado em um ambiente

de rede de computadores que propicie o bloqueio de sites categorizados como inadequados.

Alguns métodos de classificagdo, como os que analisam o conteddo presente em videos,
podem levar muito tempo para realizar a classificacio de um sitio como um todo. Outros
métodos que podem ndo ser eficientes em relacdo ao tempo de classificacdo sdo aqueles que
utilizem informacdes de sites ancestrais e descendentes em relacao ao site que esta sendo clas-

sificado.

Portanto é necessario que o classificador desejado possa trabalhar adequadamente em
ambientes tempo-real. A classificacdo de um nova instancia deve ocorrer em poucos segundos

para que ndao comprometa a navegacao do usudrio.

Em relagdo ao ambiente de rede para implantacdo do classificador € desejavel que seja
robusto, escaldvel e ao mesmo tempo de performance adequada para que nao cause demasiado

atraso na navegacdo web. O sitio acessado pelo usudrio pode nao ter sido classificado ainda, o
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ambiente proposto deve tratar desta situacao permitindo que o usudrio possa navegar pelo sitio
até que seja realizada a classificagdo ou entdo esperar até que a classificagdo ocorra, dependendo

da politica de acesso adotada pela instituicao.

Assim, ambiente de implantacdo e método de classificacio devem ser compativeis
para que a solucdo de filtro de conteddo funcione apropriadamente. Devido a isto, uma das
primeiras atividades realizadas foi a elaboracdo de um ambiente para implantacao do algoritmo
de classificacdo que estd sendo proposto. No Apéndice A € apresentado o ambiente sugerido

para uso do método de classificagdo proposto.

3.2 AQUISICAO DO CONJUNTO DE DADOS

Visto que este trabalho propde um sistema de categoriza¢do baseado em aprendiza-
gem supervisionada é necessario um conjunto de dados rotulados para treinamento do clas-
sificador. Os dados devem ser compostos por paginas web de duas classes, pornograficas e
nao pornogréaficas. Além da questdo das classes as paginas devem possuir contetido nos idio-
mas Portugués e Inglés. Os idiomas distintos sao necessarios para mensurar o desempenho do
método proposto em linguas diferentes, uma vez que o desempenho do classificador pode variar

devido a peculiaridades de cada idioma.

Outro requisito importante para o conjunto de dados é que as piginas estejam dis-
poniveis em seu formato HTML (HyperText Markup Language). Desta forma, é possivel extrair
e avaliar o conteddo individual de cada etiqueta (fag) HTML. Com isso pode-se, por exemplo,
avaliar o desempenho do classificador usando como dado de entrada a combinag¢do de duas ou

mais etiquetas da linguagem HTML.

Para efeitos de comparagdo com outros trabalhos da literatura o ideal seria utilizar
uma mesma base de dados j4 utilizada por outros pesquisadores. Visando encontrar um base
de dados publica para o dominio do problema foi realizado uma busca em diferentes locais.
Entretanto ndo foi encontrada nenhuma base de dados, disponiveis para uso e compara¢ao com

outros trabalhos, que atendesse os requisitos necessarios.

Conforme ja diagnosticado por Qi e Davison (2009) a inexisténcia de um conjunto
de dados padrao € uma significativa desvantagem as pesquisas relacionadas a classificacdo de
conteddo na web. Por este motivo constatou-se a necessidade da constru¢do de um conjunto
de dados que possuisse as caracteristicas para a execugao dos experimentos deste trabalho. O
Capitulo 4 aborda a constru¢do deste conjunto de dados, explicando a metodologia utilizada e

o resultado atingido.
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3.3 PRE-PROCESSAMENTO

Neste trabalho esta sendo realizado a categorizacdo de pdginas web. Como os da-
dos a serem pré-processados sdo pédginas de internet o fluxo é um pouco diferente do pré-

processamento de um texto comum.

Um dos primeiros problemas enfrentados para o pré-processamento de paginas web
€ a questdo da codificacdo dos caracteres. Apesar da existéncia de uma RFC (Request for
Comments), produzida pela IETF (Internet Engineering Task Force), recomendando que os
protocolos de comunicacdo da internet suportem a codificacdo Unicode UTF-8 (YERGEAU,
2003) ainda € comum encontrar servidores web que nao suportam essa codificacdo. A falta de
uma codificac@o de caracteres do alfabeto latino adotada como padrao dificulta a andlise das

paginas.

Tanto o protocolo HTTP (FIELDING et al., 1999) quanto o protocolo HTML (W3C,
1999) especificam maneiras para que seja informado qual € a codificagao adotada no documento
que esta sendo transmitido. Porém, é comum encontrar servidores em que esses dados ndo sao
informados, ou documentos HTML que ndo apresentam tais informag¢des. Outro problema
que ocorre € quando a codificagdo informada ndo corresponde com a utilizada, por exemplo,
o HTML informa que o conteido do documento estd em UTF-8 porém o documento foi gra-
vado usando a codificagao ISO-8859-1. Caso a codificacdo ndo seja corretamente descoberta a
andlise do documento fica comprometida, principalmente para o caso de palavras acentuadas.
Todos esses fatores fazem com que seja necessdrio realizar testes heuristico para descobrir a

codificacdo correta.

Uma particularidade do pré-processamento de documentos da internet sdo as etiquetas
do HTML. O padrao (W3C, 1999) define os requisitos para que um documento HTML seja
considerado valido. Contudo, sdo poucos sites que seguem as regras definidas pelo padrao. Os
navegadores (browsers) conseguem interpretar e exibir o conteido de um documento HTML
mesmo que ele ndo seja um documento valido, isso faz com que os desenvolvedores ndo se
preocupem em corrigir os documentos e deixa-los aderentes as normas. Devido a este fato,
durante o pré-processamento € necessario que o programa utilizado para extrair as informagdes
das paginas consiga obter os dados mesmo em um documento que ndo siga as especificacoes

do protocolo.

ApOs superados esses dois problemas, codificagdo e desrespeito as normas do proto-
colo HTML, teve inicio o pré-processamento da base propriamente dito. Foram executadas as

seguintes fases:
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e Tokenization: consiste na quebra do fluxo de caracteres em palavras, também chamadas
de rokens. Neste trabalho os tokens foram separados por caracteres ndo alfabéticos, tais

como: ndmeros, simbolos e caracteres especiais.

e Remocdo de Stopwords: remocdo de palavras comuns do idioma. Neste trabalho foi

utilizado uma lista de palavras, construida por Soares et al. (2008).

e Stemming: processo que transforma cada termo para o radical que o originou.

Para o processo de stemming nos textos em Inglés foi utilizado o algoritmo proposto
por Porter (1980). J4 para o Portugués foi utilizado o algoritmo proposto por Soares et al.

(2009), que €é uma adaptacdo do algoritmo do Porter (1980) para este idioma.

Por fim, os textos analisados estdo prontos para a selecio de atributos e posteriormente
serem processadas pelos algoritmos de aprendizagem de mdquina, essas tarefas sdo melhores

descritas na sessao seguinte 3.4.

3.4 SELECAO DE ATRIBUTOS E CLASSIFICADORES

Uma vez os dados preprocessados, conforme descrito na sessdo 3.3, teve inicio o pro-
cesso de selecdo de atributos textuais. A selecdo de atributos € um dos pontos determinantes
para o resultado do classificador. Embora algumas vezes ndo seja realizada corretamente, esse
¢ um ponto fundamental que pode impactar positivamente ou negativamente no resultado da

classificagao.

A Figura 11 apresenta o processo para que as informagdes da pagina HTML possam
ser processadas pelos algoritmos de classificacdo. Na primeira etapa o conjunto de documentos
HTML passa por um processo que separa os termos presentes em varias tags do HTML, em
seguida € realizado o pré-processamento de cada um desses conjuntos de fags. Na segunda etapa
sdo aplicadas as métricas de avaliacdo de atributos a estes conjuntos de termos (separados por
tags). Na terceira etapa ¢ feita a selecdao de N atributos. Por tltimo, sdo utilizados os atributos

selecionados para geracao dos arquivos a serem processados pelos algoritmos de classificagao.

As métricas de avaliacdo de atributos utilizadas foram: TF (Term Frequency), TFIDF
(Term Frequency Inverse Document Frequency) e Ganho de Informacgdo. A sessdo 2.4 detalha

seu funcionamento.

Utilizou-se uma abordagem filtro, na qual os atributos sdo selecionados a priori, de

forma independente do algoritmo de classificacdo. Esta abordagem foi considerada adequada



57

ETAPA 1 Pré-Processamento

<html>

TITLE +
TITLE KEYWORDS KEYWORDS 000 TEXTUAL

Conjunto de
Documentos
HTML

ETAPA 2 Métrica de Avaliacao

— — TITLE + = =
@ TITLE KEYWORDS  \rvworps @@  TEXTUAL
S = TITLE + = =
ELIEE FERIERES W rerremns Rl A
R P TITLE +E i
GANHO DE
INFORMAGKO TITLE KEYWORDS L vurne ©00  TEXTUAL

ETAPA 3 Selecao de Atributos

5 ATRIBUTOS 10 ATRIBUTOS 00 ATRIIg‘:J‘!I'OS
e : 1000
5 ATRIBUTOS 10 ATRIBUTOS o000 ATRIBUTOS
1000
GANHO DE 5 ATRIBUTOS 10 ATRIBUTOS
INFORMAGAO VOO0 LA

ETAPA 4 Geracdo de Arquivos
1000
@ 5 ATRIBUTOS 10 ATRIBUTOS ( X X J ATRIBUTOS
<< = 1000 :
5 ATRIBUTOS 10 ATRIBUTOS (X X} TS
7 Y/ 4
5 ATRIBUTOS 10 ATRIBUTOS (X X ) A.,.;,g‘:ﬁ,-os

Figura 11: Fluxo para Geracao dos Arquivos de Atributos

para este problema devido aos requisitos de performance (tempo real) exigidos. Essa abordagem
funciona da seguinte forma: os atributos (termos) avaliados individualmente pela métrica de
avaliagdo sdo colocados em uma lista L. A lista € ordenada de acordo com o indice de qualidade
de cada atributo; sdo selecionados os N primeiros atributos da lista L formando uma nova lista
que serd utilizada pelos algoritmos de classificacdo. Neste trabalho foi utilizado um valor de N

variando entre 5 e 1000.

Ap6s utilizar a abordagem filtro, foi usado o modelo “bag-of-words” para representagdo
das paginas HTML do conjunto de dados D. Usando os atributos selecionados pelo filtro, te-

mos T = Ti,...,Ty, no qual, N é o total de diferentes atributos (termos) selecionados. As-
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sim, cada pagina HTML d;, na qual d; € D, corresponde a um vetor N-dimensional, ou d; =
[Wit, Wiz, ...,win], aonde w;; é o peso do termo #; no documento d;. Atribuiu-se pesos booleanos
para cada elemento w;;, em que w;; = 1 se o termo #; aparece no documento d; ou w;; = 0 caso

nao conste.

Os arquivos gerados para os classificadores, quarta etapa do processo mostrado na
Figura 11, estdo no formato ARFF (Attribute-Relation File Format). O formato ARFF é um
arquivo de texto codificados em ASCII (American Standard Code for Information Interchange)
que descreve uma lista de instancias que possuem um conjunto de atributos. Foi utilizado
este formato devido a sua facilidade de compreensao e compatibilidade com o software Weka
(HALL et al., 2009).

A escolha dos classificadores utilizados nos experimentos foi embasada no estudo de-
senvolvido por Wu et al. (2008) e também na pesquisa realizada nos trabalhos relacionados,
descrita na sessao 2.8. Os requisitos para escolha foram: ser um algoritmo de aprendizagem
supervisionada; ser amplamente utilizado pela comunidade cientifica; possuir bons resultados

na classificacdo de paginas web ou de texto.

Com base nessa pesquisa e nos requisitos definidos foram selecionados os seguintes

algoritmos de classificacao:
(a) O probabilistico Naive Bayes.
(b) O algoritmo baseado em instancias KNN, com K=1.
(c) O classificador baseado em arvores de decisao C4.5.

(d) O classificador SVM, utilizando a implementagdao SMO (Sequential Minimal Op-

timization) empregando uma fun¢do de nicleo (kernel) polinomial.
(e) O algoritmo de redes neurais MLP (Multilayer Perceptron).

Na execucdo dos experimentos foi utilizado o software Weka (HALL et al., 2009)
devido a ele possuir uma base abrangente de algoritmos de aprendizagem de maquina, além
de ser amplamente utilizada no meio académico. Outra vantagem do software € a sua API

(Application Programming Interface) que possibilita a execu¢do automética de experimentos.

3.5 ANALISE DOS RESULTADOS

ApOs selecionados os algoritmos de aprendizagem de maquina teve inicio a fase de

execucdo dos experimentos. Para avaliacdo dos resultados foi utilizada a métrica Médida-F.
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Conforme explicado por Sebastiani (2002) a Medida-F € ideal para mensurar a qualidade de um

classificador de texto.

Inicialmente foi definido quais classificadores seriam testados, bem como quais métricas
de avaliagdo de atributos seriam utilizadas, faltando apenas a defini¢do do total de atributos a ser
utilizado. O total de atributos ou dimensionalidade € um aspecto importante para a classificagao,
pois, um nimero muito pequeno ou muito grande pode dificultar o aprendizado do classifica-
dor. Para definir qual seria o intervalo abrangido pelos experimentos foram realizados testes
empiricos aumentando a dimensionalidade até o momento em que constatou-se uma tendéncia

de estabilizac@o dos resultados.

Os experimentos realizados abrangeram testes envolvendo a selecdo de 5 a 1000 atri-
butos. Conforme ja esperado, alguns classificadores tiveram uma tendéncia de diminui¢ao da
Medida-F com o aumento da dimensionalidade, enquanto outros apresentaram uma tendéncia

de estabilizacgdo.

No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados detalhados dos experimentos. Nesse
mesmo Capitulo sdo apresentadas informacdes sobre: qual classificador apresentou os melhores
resultados; a melhor métrica de selecdo de atributos textuais para o problema em questdo; a
quantidade ideal de atributos textuais; o desempenho do algoritmo de classificacdo para as

paginas em Portugués em relagcdo a piginas em Inglés.
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4 BASE DE DADOS

Este trabalho utiliza algoritmos de aprendizagem supervisionada. Este paradigma de
aprendizagem necessita que existam dados previamente rotulados para que se possa aplicar o
algoritmo de aprendizado. Esta sessdao apresentard informacdes relacionadas aos dados que fo-
ram utilizados para execucao dos experimentos. J4 a sessdo 4.2 aborda os detalhes relacionados
a constru¢do da base de dados propria, necessdria para execugdo dos experimentos. Por fim, a

sessdo 4.3 mostra algumas estatisticas relacionadas a essa base.

4.1 AUSENCIA DE BASE DE DADOS PADRAO

Nos trabalhos relacionados ndo foi encontrado uma base tnica utilizada por todos os
pesquisadores, conforme pode-se constatar pelas descrigdes presentes na sessdo 2.8. Este pro-
blema de auséncia de um conjunto de dados padronizados disponivel para uso também foi
diagnosticado no trabalho de Ahmadi et al. (2011). Segundo o autor, ndo existe uma base
unica utilizada pelos pesquisadores desta drea, os trabalhos publicados neste campo, em geral,
sdo baseados em conjuntos de dados especificos, os quais geralmente ndo estao disponiveis ao

publico.

Segundo Qi e Davison (2009) a auséncia de um conjunto de dados padrio, que repre-
sente a web, € uma significante desvantagem para as pequisas de classificacao de conteido da
internet. Os autores também afirmam que a inexisténcia de dados apropriados tem atrasado o

progresso das pesquisas relacionados a categorizacio de péaginas.

Os trabalhos relacionados descritos na sessao 2.8 ndo utilizam uma base unica, cada
pesquisador utilizou um base diferente. Todas as bases utilizadas foram construidas pelos
proprios pesquisadores com critérios e metodologias proprias. Em geral, as bases foram cons-
truidas com informacdes extraidas por pesquisas realizadas na internet. A Tabela 5 apresenta

informacdes a respeito desses conjuntos de dados.

Devido a ndo ter sido encontrado um conjunto de dados que atendesse os requisitos
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Tabela 5: Tamanho dos Conjuntos de Dados Usados nos Trabalhos Relacionados

Trabalho Idioma Qtde de paginas
(KIM; NAM, 2006) Inglés e Coreano 20.000
(GAO et al., 2008) Inglés 1.400
(GAO et al., 2008) Chinés 1.400
(POLPINLJ et al., 2006) Inglés 1.400
(POLPINIJ et al., 2006) Tailandés 1.400
(LEE; LUH, 2008) Inglés e Chinés 5.000
(LEE et al., 2005) Inglés 4.786
(LEE et al., 2005) Chinés 1.464
(WU et al., 2009) Chinés 600
(CAULKINS et al., 2006) Inglés 930
(HU et al., 2007) Inglés 1.500
(HAMMAMI et al., 2006) | Inglés, Francés, Alemao, Espanhol e Italiano 400
(HAMMAMI et al., 2006) | Inglés, Francés, Alemao, Espanhol e Italiano 12.311
(AHMADI et al., 2011) Inglé€s e Persa 5.000

julgou-se necessario a construcao de uma base de dados. Mesmo os conjunto de dados listados
na Tabela 5, caso fossem publicos, ndo poderiam ser utilizados devido a ndo possuirem algumas

caracteristicas requiridas.

Conforme pode-se observar pela Tabela 5 a relagdo de bases utilizadas pelos traba-
lhos apresentados na sessdao 2.8 ndo contemplam dados no idioma Portugués. Com isso ndo
seria possivel realizar experimentos para esse idioma, comprometendo um dos objetivos deste

trabalho que € a execucao de experimentos de classificacdo de contetido no idioma Portugués.

Outro requisito para o conjunto de dados é que as paginas estejam em seu formato
HTML (HyperText Markup Language) da mesma forma que as pdginas originais disponiveis
na internet. Isso € importante para que seja possivel extrair e analisar o conteido de cada
marcador HTML individualmente. Deste modo, pode-se avaliar o desempenho de diferentes
classificadores usando combinagdes desses marcadores. Algumas bases utilizadas nos trabalhos
relacionados nao possuem dados neste formato. Deste modo, mesmo que essas bases fossem
publicas ndo seria possivel a sua utilizagcdo, devido a ndo possuirem as informagdes necessarias

para execug¢do dos experimentos.

4.2 CONSTRUCAO DA BASE DE DADOS.

Conforme exposto anteriormente na sessdo 4.1 foi necessario criar um novo conjunto
de dados para a execu¢do dos experimentos. A base construida possui sitios em dois idiomas,

Inglés e Portugués. O idioma Inglés foi escolhido devido a ser o mais utilizado na internet, pos-
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suindo o maior numero de paginas disponiveis na web (GREFENSTETTE; NIOCHE, 2000).
Ja o idioma Portugués foi escolhido devido a ser a lingua oficial do Brasil e também por nao ter
sido encontrado na literatura trabalhos neste idioma. A escolha de dois idiomas é importante
pois a classificacdo de textos é sensivel as peculiaridades da lingua. Desta forma, um classifica-
dor treinado usando paginas de determinado idioma dificilmente vai ter a mesma performance

quando for aplicado em um segundo idioma.

Em relagdo as classes consideradas no problema, foi definido que a base seria cons-
tituida de paginas de duas classes, pornogréficas e ndo pornograficas. As paginas de conteido
pornografico sdo aquelas que possuem conteido sexuais, ndo recomendado para menores de
idade, de acordo com os objetivos da aplicacdo. Ja a classe ndo pornograficas € composta pe-
las demais paginas, tais como paginas de noticias, esportes, economia, entre outras. Assim, 0
classificador deve ser capaz de identificar corretamente as paginas de contetido pornogréfico,

possibilitando o bloqueio a sites com tais contetdo.

Ao todo foram selecionadas 4.000 paginas. As paginas foram extraidas de duas fontes
de informacdes. A primeira fonte de dados foi um relatério de acesso de um conjunto de proxys
utilizados por diversas escolas de ensino fundamental e médio, essa lista foi essencial para a
descoberta de paginas em Portugués, e ligado diretamente a aplicacao desejada do projeto. A
segunda fonte foi a lista dos sites de maior audiéncia do mundo, produzida pela empresa Alexa
que possui uma rede de sensores coletando informagdes de acesso dos usudrios (ALEXA, 2012).
A lista produzida pela Alexa (2012) foi essencial para a descoberta de sites no idioma Inglés.
Assim, foi utilizado as paginas que possuiam o maior nimero de acessos no conjunto de proxys

e também as paginas com a maior posi¢ao no ranking produzido pela empresa Alexa.

Todas as péaginas foram entdo classificadas manualmente, pelo pesquisador, em uma
das duas categorias: pornografica e ndo pornografica. Nesse processo de classificacdo foi utili-
zado uma abordagem conservadora, caso a pagina apresentasse um tnico elemento pornografico
ela era entdo categorizada como pornogréfica. Além disso ndo foram utilizadas piaginas em que
o contetdo nao fosse bem definido, e que pudessem apresentar dividas sobre qual deveria ser a

sua classe.

As paginas selecionadas pertencem a uma lista de 400 sites, em média foi utilizado
10 paginas de cada site. Para definicdo do total de paginas selecionadas foi utilizado como
referéncia o tamanho das bases utilizadas nos trabalhos relacionados, conforme dados apresen-

tados na Tabela 5.

A Tabela 6 apresenta informacdes sumarizadas sobre o conjunto de dados, tais como o

total de paginas e também a distribuicdo entre as classes.
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Tabela 6: Conjunto de Dados Construido para os Experimentos

Classe Paginas em Portugués | Paginas em Inglés
Pornografica 1.000 1.000
Nao Pornografica 1.000 1.000

4.3 ESTATISTICAS SOBRE A BASE DE DADOS

Esta subsessao apresenta algumas estatisticas da base de sitios utilizada.

A Tabela 7 contém informagdes sobre o total de fokens do conjunto de dados antes do
pré-processamento. A Tabela apresenta os totais agrupados por idioma (Portugués e Inglés) e
por classe (pornogréfica, nao pornogréfica). A coluna Tokens mostra o total encontrado em cada
um dos grupos. A coluna seguinte mostra o total de fokens tnicos encontrados nos respectivos
conjuntos de dados. A ultima coluna da Tabela apresenta a relacao de tokens Gnicos em relacdo

ao total de rokens encontrados.

Tabela 7: Total de Tokens do Conjunto de Dados Antes do Pré-Processamento

Idioma Classe Tokens | Tokens Unicos | % de Tokens Unicos
Portugués Pornogréfica 1.165.382 35.756 3,07%
Portugués | Nao Pornografica | 2.374.449 130.982 5,52%
Portugués Todas 3.539.831 152.548 4,31%

Inglés Pornografica 2.106.265 71.694 3,40%
Inglés Nao Pornografica | 2.048.679 107.097 5,23%
Inglés Todas 4.154.944 157.106 3,78%

O total de termos apoés realizado o pré-processamento é mostrado na Tabela 8. As
etapas utilizadas no pré-processamento sdo descritas na sessao 2.4. A estrutura da Tabela 8 e
a semantica das colunas é semelhante a utilizada na Tabela 7, na qual: a primeira e a segunda
coluna mostram a informacao do idioma e classe respectivamente; a terceira coluna mostra o
total de termos; a quarta coluna mostra o total de termos Unicos e a ultima coluna da Tabela

apresenta a relacdo de termos tinicos em relagcdo ao total de termos encontrados.

Conforme os dados das Tabelas 7 e 8 pode-se observar que a classe pornografica é a
que possui o menor percentual de termos e tokens tinicos, o que pode ser explicado devido as

paginas da outra classe serem de assuntos variados, ndo concentrados no mesmo tema.

Ainda analisando os dados apresentados por essas Tabelas pode-se observar que ocor-
reu um decréscimo significativo do percentual de termos unicos apos o pré-processamento. Isso
ocorreu principalmente devido a aplica¢ao do algoritmo de stemming que visa transformar cada

token para o seu radical. Com os nimeros apresentados € possivel avaliar a eficiéncia do algo-
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ritmo de stemming.

Tabela 8: Total de Termos do Conjunto de Dados Apés o Pré-Processamento

Idioma Classe Termos | Termos Unicos | % de Termos Unicos
Portugués Pornogréfica 772.476 10.359 1,34%
Portugués | Nao Pornogréfica | 1.492.443 47.696 3,20%
Portugués Todas 2.264.919 51.236 2,26%

Inglés Pornografica 1438249 27.941 1,94%
Inglés Nao Pornografica | 1353743 44.609 3,30%
Inglés Todas 2791992 59.676 2,14%

Os percentuais de reducdo do texto apds o pré-processamento sdo apresentados na
Tabela 9. Conforme os dados € possivel constatar que a tendéncia de redu¢do do total de termos
¢ a mesma entre os grupos, variando entre 31,72% e 37,15%. O total de termos tnicos também

apresenta uma tendéncia de redugdo, porém maior, variando de 58,35% a 71,03%.

Tabela 9: Percentual de Reducao de Termos Apés o Pré-Processamento

Idioma Classe % de Reducao do % de Reducao do
Total de Termos | Total de Termos Unicos
Portugués Pornografica 33,71% 71,03%
Portugués | Nao Pornografica 37,15% 63,59%
Portugués Todas 36,02% 66,41%
Inglés Pornogréfica 31,72% 61,03%
Inglés Nao Pornografica 33,92% 58,35%
Inglés Todas 32,80% 62,02%

A Tabela 10 mostra os percentuais de presenca dos marcadores HTML (HyperText
Markup Language) nas paginas do conjunto de dados. As colunas da Tabela apresentam as
informacdes de cada idioma e classe, enquanto as linhas representam os marcadores ou conjunto
de marcadores. A sessdo 2.3 apresenta uma relacdo dos principais marcadores utilizados pela

linguagem e seus respectivos significados.

Abaixo uma breve explicacao de cada marcador ou conjunto de marcadores utilizados

na Tabela 10:
e Ancora: Contém o texto presente entre os simbolos <a> e </a> do marcador HTML
<a>.
e Description: Possui o texto do elemento content do marcador description.

e Destaque: Representa a juncdo dos textos presentes nos marcadores utilizados para desta-

que de informacodes da pagina web, sdo eles: <b>, <i>, <u>, <s>, <em> e <strong>.
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Imagem: Contém os textos dos atributos alt e title do marcador <img>.

Keyword: Possui o texto do elemento content do marcador keyword.

Link: Contém os textos dos atributos alt e title do marcador <a>.

Title: Contém o texto presente no marcador <title>, localizado no cabegalho da pagina.

Titulo: Representa a jungdo dos textos presentes nos marcadores utilizados para simboli-

zar titulos de textos, sdo eles: <hl>, <h2>, <h3>, <h4>, <h5> e <h6>.

Tabela 10: Percentual de Uso dos Marcadores HTML no Conjunto de Dados

Marcador Portugués Portugués Inglés Inglés
Nao Pornografica | Pornografica | Nao Pornografica | Pornografica

Ancora 99,90% 99,90% 100,00% 99,80%
Description 72,00% 66,80% 75,50% 85,30%
Destaque 86,70% 86,70% 77,50% 81,00%
Imagem 91,90% 96,50% 92,90% 89,90%
Keyword 62,60% 63,40% 57,60% 72,70%
Link 80,90% 88,60% 76,50% 76,50%
Title 100,00% 99,80% 99,40% 99,60%
Titulo 82,90% 81,10% 93,30% 74,10%

Os dados presentes na Tabela 10 mostram que os elementos HTML mais populares
nas paginas sdo os marcadores fitle e <a>, o tltimo referenciado na Tabela como Ancora.
Esses atributos estdo presentes em praticamente todas as paginas do conjunto de dados. O alto
percentual de uso desses marcadores fazem deles bons candidatos de fonte de informagdes para

os classificadores.

O atributo Imagem também possui alto percentual de presenca, variando de 89,90% a
96,50%. O valor elevado deste marcador indica que a maioria das paginas do conjunto de dados

possuem figuras e ndo apenas informacoes textuais.

A Tabela 10 também mostra que os marcadores de metadados Description e Keyword
nao sdo tao populares quanto os demais, principalmente o marcador Keyword. Esses marcado-
res representam metadados da pagina HTML, sdo utilizados para sumarizar as informagdes ali
presentes. Porém, a baixa frequéncia com que estdo presentes prejudica o desempenho de um

classificador que vier a utiliza-los como unica fonte de dados para categorizagao.

Estudos desenvolvidos por outros pesquisadores ja discutiram a pouca utilidade de

determinados marcadores, a citar:
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(a) Pierre (2000) descreveu como uma das dificuldades para a categorizagdo de paginas

o pouco uso de alguns atributos como Description e Keyword,

(b) Pierre (2001) realizou um estudo que mostra que os marcadores Description €

Keyword sao os mais auséntes nas paginas da internet;

(c) Alimohammadi (2004) desenvolveu um estudo sobre a web iraniana, os resultados
da pesquisa evidenciam que os marcadores de metadados sao pouco usados nos sitios daquele

pais;

(d) Craven (2004) pesquisou o uso do marcador Description em paginas de diferentes
idiomas, os resultados mostram que o percentual de uso varia de acordo com o idioma, porém

sdo sempre percentuais menores comparados com o de outros atributos;

(e) Shen et al. (2003) compararam o desempenho de classificadores com o uso de dife-
rentes marcadores. Os resultados obtidos demonstram que classificadores baseados apenas em
informacdes dos atributos Description e Keyword possuem um desempenho inferior comparado
a classificadores que fazem uso de outros atributos. Um dos motivos para o baixo desempenho

¢ a quantidade de atributos faltantes quando se utiliza informagdes desses dois marcadores.

As pesquisas citadas acima demonstraram que alguns marcadores sao menos populares
que outros. As informagdes presentes na Tabela 10 complementam essas pesquisas mostrando
os percentuais de uso de alguns marcadores ndo abordados nos estudos anteriores, além disso,

mostram informagdes segmentadas por idioma e classe.

Um fator que pode explicar porque os marcadores de metadados Description € Keyword
estao sendo pouco utilizados é que alguns mecanismos de busca ndo mais utilizam as informagdes
presentes em tais elementos (GOOGLE, 2009). Antigamente as informagdes presentes nesses
marcadores eram utilizadas pelos algoritmos de busca para definir se a pagina seria exibida ou
nao quando um usudrio procurasse determinado termo, além de definir a posi¢ao da pagina na
ordem dos resultados. Alguns sitios estavam manipulando as informacdes desses metadados
com o objetivo de ganhar posi¢cdes nos resultados das buscas. Devido a isso algumas empresas

de buscas passaram a ndo mais utilizar esses marcadores.

Além das informagdes apresentadas na Tabela 10 também foi realizado um estudo a
respeito dos sites ligados por meio de Hyperlinks ao conjunto de dados construido. Esse estudo
visava identificar a classe a qual pertenciam os sites pais e filhos das paginas pertencentes ao

conjunto de dados.

Site pai pode ser definido como um site que possui uma ou mais hiperligacdes para a

pagina que estd sendo classificada, geralmente expressadas pelo marcador HTML <a>. En-
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quanto um site filho pode ser definido como um site referenciado pela pigina que esta sendo

classificada. A Figura 12 mostra um exemplo de site pai e site filho, mostrando a sua relagdo

com a pagina em andlise (QI; DAVISON, 2009).

Os sites filhos foram identificados apenas com a analise do conteido HTML das paginas

da base de dados. J4 a descoberta de sites pais foi realizada com uso de mecanismos de busca na

internet. As ferramentas de busca procuram apenas as paginas por elas indexadas, deste modo,

acredita-se que a quantidade real de sites pais existentes seja superior ao identificado por essas

ferramentas.

Site

Site
Site
Paginas em
classificacao
Site

Site

Site

Sites
Pais

Sites
Filhos

Figura 12: Exemplo de Sites Pais e Filhos

O percentual de paginas que possuem sites pais com conteudo pornografico € mostrado

na Tabela 11. Os dados estdo agrupados por idioma e classe. Conforme pode-se observar as
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paginas da classe ndo pornogréficas sdo as que possuem o maior numero de sites pais. Merece
destaque as paginas pornogrifica em Portugués que apresentam o menor nimero de sites pais,
apenas 67,00%.

Continuando a andlise dos dados da Tabela 11 pode-se constatar uma alta relacdo da
classe dos sites pais com a classe da pagina em anélise, principalmente para a classe por-
nogréfica. No idioma Portugués 67,00% das paginas pornograficas possuem sites pais, sendo
que 60,00% sao sites pais com conteudo pornografico. A tendéncia é a mesma para o idioma
Inglés, 92,00% das péaginas possuem sites pais, sendo que 82,00% possuem pais pornograficos.
Esse percentual de paginas que possuem sites pais pornograficos correspondem a um percentual

sobre o total de piginas existentes nos referidos idiomas e classes.

Tabela 11: Percentual de Paginas do Conjunto de Dados que Possuem Sites Pais com Contetido
Pornografico

Idioma Classe % de Paginas que | % de Paginas que
Possuem Sites Possuem Sites
Pais Pais Pornograficos
Portugués | Nao Pornografica 98,00% 10,00%
Portugués Pornogréfica 67,00% 60,00%
Inglés Nao Pornografica 100,00% 17,00%
Inglés Pornografica 92,00% 82,00%

A Tabela 12 apresenta o percentual de paginas que possuem sites filhos. Os dados
também estdo agrupados por idioma e classe. Chama a atenc¢do o fato de 100% das paginas de
todos os grupos possuirem péginas filhas. Esse alto percentual ji era esperado, pois conforme
os dados da Tabela 10 aproximadamente todas as paginas do conjunto de dados possuem texto

ancora.

Nos dados apresentados pela Tabela 12 fica evidente a relacdo existente entre a classe
da pagina em andlise e a classe dos sites filhos. No idioma Inglés a relacdo ficou préxima de
100,00%, de todos os sites filhos 99,00% eram pornograficos. Igualmente alta foi a relacdo para

as paginas pornograficas em Portugués, nas quais 97,00% dos sites filhos eram pornograficos.

Alguns trabalhos anteriores ja demonstraram a existéncia de uma relagdo entre a classe

das pédginas e suas hiperligagdes. Entre eles estao:

(a) Shen et al. (2006) propuseram um classificador que usava um método de obtenc¢ao
de informacdes implicitas de ligacdes entre as paginas, os resultados atingidos demonstram que

tais informagdes contribuem para a classificagao;

(b) Riboni (2002) apresentou um classificador baseado em informagdes presentes nas
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Tabela 12: Percentual de Paginas do Conjunto de Dados que Possuem Sites Filhos com Contetido
Pornogrifico

Idioma Classe % de Paginas que % de Paginas que
Possuem Sites Possuem Sites
Filhos Filhos Pornograficos
Portugués | Nao Pornografica 100,00% 1,00%
Portugués Pornografica 100,00% 97,00%
Inglés Nao Pornografica 100,00% 2,00%
Inglés Pornogréfica 100,00% 99,00%

hiperliga¢des entre as paginas (marcador ancora);

(c) Chakrabarti et al. (2002) estudaram a estrutura de ligagdes entre os sitios, os dados
apresentados demonstram que as paginas tendem a serem ligadas a outros paginas que possuam

0 mesmo tema;

(d) Menczer (2005) realizou um estudo que mostra a relacdo entre as ligacdes e o

contedido das paginas ligadas.

Os estudos apresentados acima ja demonstravam uma relacao entre as paginas e suas
ligacdes, sites pais e sites filhos. Os dados apresentados nas Tabelas 11 e 12 ajudam a comprovar
tal suposicdo, além disso, demonstram que a relagdo € mais forte para determinadas classes em

detrimento a outras.
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5 EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste Capitulo serdo apresentados os resultados dos experimentos realizados e também

uma analise desses resultados.

Todos os os experimentos foram executados em um computador com processador Intel
Xeon 3.00GHz, 2GB de meméria RAM, sistema operacional GNU/Linux Debian kernel 2.6.32
em uma arquitetura de 32 bits. Na execucao foi utilizado o conjunto de dados descrito na sessdao

4, sendo que 50% dos registros foram reservados para treinamento e os outros 50% para testes.

A sessdo 5.1 apresenta os experimentos que comparam as métricas de avaliagdo de
atributos. Na sessdo 5.2 sdo apresentados os experimentos envolvendo testes relacionados
ao numero total de atributos utilizados na classificacdo, denominada aqui de dimensionali-
dade. Em seguida, a sessdao 5.3 realiza uma comparacdo de performance entre os algoritmos
de classificacdo. Na sequéncia a sessdo 5.4 apresenta comparagdes entre os atributos estruturais
presentes nas paginas web. Por fim, a sessdo 5.5 apresenta as consideracoes finais a respeito

dos resultados dos experimentos.

5.1 METRICAS DE AVALIACAO DE ATRIBUTOS

Nesta sessdo serdo detalhados os experimentos realizados com as métricas de avaliagao
de atributos. As métricas de avaliagdo de atributos utilizadas na selecdo foram: TF, TFIDF e

Ganho de informagdo. O funcionamento dessas métricas estd detalhado na sessdo 2.4.

Os experimentos foram realizados utilizando algoritmos de aprendizado de maquina
de diferentes paradigmas; ao todo cinco algoritmos foram testados. A quantidade de atributos
textuais selecionados, ou dimensionalidade, variou de 10 atributos até 200 atributos. Na sele¢ao
foi utilizado apenas o conteudo textual das paginas HTML e ndo foram utilizados os textos

presentes dentro dos marcadores da linguagem.

A Tabela 13 contém os resultados dos experimentos no conjunto de dados em Por-

tugués. Na primeira coluna da tabela consta a informacdo sobre a dimensionalidade utilizada,
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as demais colunas apresentam o resultado da Medida-F para cada uma das métricas de avaliagcdo

de atributos usando os diferentes classificadores.

Tabela 13: Medida-F na Base em Portugués: Experimento com Métricas de Avaliacao de Atributos

Qtde TF TFIDF Ganho de Informacao
Atributos || C4.5 [ KNN [ MLP [Naive[ SMO | C4.5 [ KNN [ MLP [Naive[ SMO | C4.5 [ KNN [ MLP [ Naive [ SMO
10 0.9439 |1 0.9559 | 0.9459 | 0.9189 | 0.9379 | 0.93 |0.9289 | 0.9299 | 0.9179 | 0.9148 | 0.9709 | 0.9829 | 0.9779 | 0.9709 | 0.9739
20 0.9489 [ 0.9799 | 0.9689 | 0.9439 | 0.9559 | 0.9459 | 0.9749 | 0.9709 | 0.9499 | 0.9509 | 0.9739 | 0.9859 | 0.9829 | 0.9579 | 0.9799
30 0.9519 | 0.9769 | 0.9699 | 0.9579 | 0.974 | 0.9479 | 0.9799 | 0.9759 | 0.9559 | 0.9569 | 0.9659 | 0.9879 | 0.9869 | 0.9639 | 0.9869
40 0.9549 [ 0.9769 | 0.9799 | 0.9649 | 0.9779 | 0.9509 | 0.9789 | 0.9719 | 0.9649 | 0.9719 | 0.9609 | 0.9869 | 0.9849 | 0.9689 | 0.9859
50 0.9579 | 0.9909 | 0.9829 | 0.9679 | 0.9799 | 0.9499 | 0.9879 | 0.9719 | 0.9599 | 0.9759 | 0.9529 | 0.9849 | 0.9849 | 0.9669 | 0.9869
60 0.9689 | 0.9899 | 0.9819 | 0.9699 | 0.9749 | 0.9549 | 0.9869 | 0.9809 | 0.9649 | 0.9769 | 0.9689 | 0.9909 | 0.9899 | 0.9689 | 0.9939
70 0.9499 | 0.9879 | 0.9849 | 0.9749 | 0.9869 | 0.9549 | 0.9799 | 0.9799 | 0.9659 | 0.9839 | 0.9529 | 0.9909 | 0.9859 | 0.9679 | 0.9919
80 0.9499 | 0.9889 | 0.9849 | 0.9749 | 0.9849 | 0.9549 | 0.9819 | 0.9839 | 0.9719 | 0.9839 | 0.9599 | 0.9899 | 0.9849 | 0.9759 | 0.9869
90 0.9599 | 0.9869 | 0.9889 | 0.9809 | 0.9909 | 0.9549 | 0.9759 | 0.9799 | 0.9769 | 0.9839 | 0.9599 | 0.9909 | 0.9839 | 0.9779 | 0.9879
100 0.9599 | 0.9819 | 0.9869 | 0.9799 | 0.9889 | 0.9549 | 0.9749 | 0.9789 | 0.9759 | 0.9779 | 0.9599 | 0.9899 | 0.9839 | 0.9779 | 0.9849
110 0.9699 | 0.9869 | 0.9939 | 0.9839 | 0.9959 | 0.9549 | 0.9789 | 0.9849 | 0.9849 | 0.9789 | 0.9599 | 0.9849 | 0.9859 | 0.9799 | 0.9839
120 0.9679 | 0.9869 | 0.9939 | 0.9859 | 0.9979 | 0.9529 | 0.9749 | 0.9839 | 0.9829 | 0.9849 | 0.9599 | 0.9879 | 0.9869 | 0.9789 | 0.9829
130 0.9679 | 0.9859 | 0.9969 | 0.9829 | 0.9979 | 0.9479 | 0.9739 | 0.9819 | 0.9849 | 0.9799 | 0.9599 | 0.9859 | 0.9849 | 0.9789 | 0.9879
140 0.9599 | 0.9859 | 0.9969 | 0.9849 | 0.9969 | 0.9479 | 0.9789 | 0.9839 | 0.9849 | 0.9819 | 0.9609 | 0.9829 | 0.9879 | 0.9829 | 0.9879
150 0.9669 | 0.9869 | 0.9979 | 0.9839 | 0.996 | 0.9509 | 0.9829 | 0.9859 | 0.9869 | 0.9849 | 0.9609 | 0.9809 | 0.9859 | 0.9829 | 0.9869
160 0.9669 | 0.9859 | 0.9959 | 0.9839 | 0.996 | 0.9509 | 0.9809 | 0.9859 | 0.9839 | 0.9859 | 0.9609 | 0.9789 | 0.9859 | 0.9849 | 0.9879
170 0.9669 | 0.9849 | 0.9959 | 0.9829 | 0.996 | 0.9509 | 0.9829 | 0.9819 | 0.9829 | 0.9859 | 0.9609 | 0.9809 | 0.9869 | 0.9859 | 0.9879
180 0.9569 | 0.9879 | 0.9959 | 0.9849 | 0.996 | 0.9509 | 0.9819 | 0.9859 | 0.9849 | 0.9869 | 0.9609 | 0.9839 | 0.9859 | 0.9869 | 0.9879
190 0.9569 | 0.9869 | 0.9949 | 0.9869 | 0.996 | 0.9509 | 0.9809 | 0.9869 | 0.9849 | 0.9839 | 0.9619 | 0.9839 | 0.9879 | 0.9879 | 0.9889
200 0.9559 | 0.9859 | 0.9939 | 0.9849 | 0.9969 | 0.9509 | 0.9819 | 0.9859 | 0.9869 | 0.9859 | 0.9619 | 0.9849 | 0.9899 | 0.9879 | 0.9899

A Tabela 14 mostra os resultados dos experimentos no conjunto de dados em Inglés.

A sequéncia das informacdes apresentadas € a mesma da utilizada na Tabela 13.

Tabela 14: Medida-F na Base em Inglés: Experimento com Métricas de Avaliacido de Atributos

Qtde TF TFIDF Ganho de Informacao

Atributos || C4.5 [ KNN [ MLP [Naive[ SMO | C4.5 [ KNN [ MLP [ Naive[ SMO | C4.5 [ KNN [ MLP [ Naive [ SMO
10 0.8764 | 0.8837 | 0.8898 | 0.8371 | 0.8622 | 0.8555 | 0.8576 | 0.8650 | 0.8556 | 0.8660 | 0.8745 | 0.8937 | 0.9044 | 0.8992 | 0.8943
20 0.8928 | 0.8998 | 0.8939 | 0.8660 | 0.8803 | 0.8800 | 0.8814 | 0.9015 | 0.8809 | 0.8951 | 0.8863 | 0.9185 | 0.9216 | 0.8981 | 0.9228
30 0.9268 | 0.9329 | 0.9379 | 0.8900 | 0.9197 | 0.8828 | 0.8849 | 0.9089 | 0.8830 | 0.9136 | 0.9004 | 0.9125 | 0.9268 | 0.9042 | 0.9146
40 0.9279 | 0.9409 | 0.9479 | 0.8962 | 0.9278 | 0.8982 | 0.8949 | 0.9128 | 0.8930 | 0.9257 | 0.8972 | 0.9105 | 0.9218 | 0.8991 | 0.9207
50 0.9399 | 0.9539 | 0.9479 | 0.9043 | 0.9368 | 0.9168 | 0.9369 | 0.9529 | 0.9001 | 0.9308 | 0.9207 | 0.9439 | 0.9409 | 0.8990 | 0.9449
60 0.9259 | 0.9669 | 0.9579 | 0.9103 | 0.9359 | 0.9229 | 0.9519 | 0.9589 | 0.9012 | 0.9308 | 0.9359 | 0.9469 | 0.9489 | 0.8969 | 0.9489
70 0.9429 | 0.9679 | 0.9539 | 0.9083 | 0.9329 | 0.9188 | 0.9389 | 0.9669 | 0.9083 | 0.9338 | 0.9359 | 0.9589 | 0.9489 | 0.8980 | 0.9549
80 0.9389 | 0.9719 | 0.9589 | 0.9073 | 0.9389 | 0.9259 | 0.9469 | 0.9629 | 0.9042 | 0.9308 | 0.9299 | 0.9579 | 0.9499 | 0.8969 | 0.9479
90 0.9258 | 0.9749 | 0.9659 | 0.9073 | 0.9509 | 0.9289 | 0.9559 | 0.9609 | 0.9032 | 0.9418 | 0.9319 | 0.9669 | 0.9549 | 0.8980 | 0.9559
100 0.9389 | 0.9789 | 0.9689 | 0.9093 | 0.9539 | 0.9329 | 0.9449 | 0.9469 | 0.9073 | 0.9469 | 0.9429 | 0.9669 | 0.9649 | 0.8990 | 0.9619
110 0.9509 | 0.9769 | 0.9689 | 0.9042 | 0.9529 | 0.9319 | 0.9569 | 0.9529 | 0.9113 | 0.9519 | 0.9429 | 0.9549 | 0.9539 | 0.9000 | 0.9579
120 0.9529 | 0.9789 | 0.9729 | 0.9042 | 0.9649 | 0.9269 | 0.9689 | 0.9669 | 0.9144 | 0.9559 | 0.9429 | 0.9629 | 0.9519 | 0.9000 | 0.9599
130 0.9519 | 0.9789 | 0.9669 | 0.9093 | 0.9609 | 0.9239 | 0.9709 | 0.9639 | 0.9164 | 0.9589 | 0.9469 | 0.9799 | 0.9659 | 0.9021 | 0.9689
140 0.9429 | 0.9789 | 0.9689 | 0.9114 | 0.9599 | 0.9219 | 0.9689 | 0.9609 | 0.9175 | 0.9559 | 0.9639 | 0.9789 | 0.9739 | 0.9031 | 0.9749
150 0.9329 | 0.9809 | 0.9689 | 0.9114 | 0.9629 | 0.9249 | 0.9689 | 0.9629 | 0.9175| 0.9579 | 0.9639 | 0.9799 | 0.9769 | 0.9021 | 0.9719
160 0.9349 | 0.9829 | 0.9649 | 0.9134 | 0.9659 | 0.9289 | 0.9709 | 0.9609 | 0.9144 | 0.9509 | 0.9559 | 0.9789 | 0.9789 | 0.9041 | 0.9769
170 0.9349 1 0.9779 | 0.9659 | 0.9144 | 0.9619 | 0.9359 | 0.9719 | 0.9639 | 0.9144 | 0.9489 | 0.9569 | 0.9739 | 0.9779 | 0.9011 | 0.9779
180 0.9549 | 0.9779 | 0.9709 | 0.9134 | 0.9629 | 0.9469 | 0.9749 | 0.9639 | 0.9174 | 0.9619 | 0.9579 | 0.9749 | 0.9809 | 0.9052 | 0.9809
190 0.9459 1 0.9789 | 0.9809 | 0.9154 | 0.9679 | 0.9459 | 0.9769 | 0.9699 | 0.9174 | 0.9649 | 0.9579 | 0.9789 | 0.9839 | 0.9042 | 0.9809
200 0.9459 | 0.9769 | 0.9809 | 0.9144 | 0.9639 | 0.9419 | 0.9779 | 0.9729 | 0.9194 | 0.9659 | 0.9579 | 0.9789 | 0.982 | 0.9031 | 0.9819

A Figura 13 apresenta um

grafico comparando os resultados das trés métricas de

avaliagcdo de atributos utilizando o classificador baseado em arvore de decisao C4.5, a versao

disponivel no Weka para o algoritmo C4.5. Conforme o grafico € possivel constatar que no
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geral os melhores resultados foram obtidos pela métrica TF. A métrica Ganho de Informacao

também apresentou bons resultados, principalmente no idioma Portugués.
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Figura 13: Desempenho do Classificador C4.5 Utilizando Diferentes Métricas na Selecao de até

200 Atributos

Os resultados das métricas de avaliagdo de atributos usando o classificador KNN ¢é

mostrado pelo gréfico presente na Figura 14. O desempenho das trés métricas ficou muito

proximo quando a quantidade de atributos era superior a 130, principalmente no idioma Por-

tugués. No geral o desempenho da métrica TF foi superior, sendo mais visivel essa diferenca

no idioma Inglés
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Figura 14: Desempenho do Classificador KNN Utilizando Diferentes Métricas na Selecao de até

200 Atributos

O desempenho das métricas utilizando o classificador MLP € apresentado na Figura

15. Para o idioma Portugués os melhores resultados foram atingidos usando a métrica TF, o

mesmo nao se repetiu com o idioma Inglés o qual obteve os melhores resultados com a métrica

Ganho de Informacao.
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Figura 15: Desempenho do Classificador MLP Utilizando Diferentes Métricas na Selecio de até
200 Atributos

A Figura 16 mostra um gréafico comparando os resultados das métricas utilizando o
classificador Naive Bayes. As diferenca dos resultados das trés métricas no idioma Portugués
foram pequenas, algumas vezes imperceptiveis visualmente. Ja no conjunto de dados em Inglés
fica evidente que a TFIDF obteve os melhores resultados, também fica evidente que o Ganho de

Informacdo apresentou os piores resultados.
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Figura 16: Desempenho do Classificador Naive Bayes Utilizando Diferentes Métricas na Selecao
de até 200 Atributos

Por ultimo, a Figura 17 apresenta um grafico de desempenho das métricas de avaliacdo
de atributos usando o classificador SMO (implementacdo disponivel no Weka para o SVM).
O desempenho das métricas usando o classificador SMO foi bem semelhante ao desempenho
utilizando o classificador MLP. Os melhores desempenhos para Portugués foram obtidos com a

métrica TF, enquanto no Inglés os melhores resultados foram obtidos com a métrica Ganho de

Informacao.
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Figura 17: Desempenho do Classificador SMO Utilizando Diferentes Métricas na Selecao de até
200 Atributos

De acordo com os dados apresentados nas Tabelas 13 e 14 alguns pontos podem ser

destacados:

(a) A TFIDF apresentou os piores resultados comparado com as demais métricas,
sendo melhor apenas quando foi utilizado o algoritmo Naive Bayes no conjunto de dados em

Inglés.

(b) No geral a métrica TF obteve os melhores resultados nos experimentos realiza-
dos. O Ganho de Informagdo também apresentou bons resultados, alguns deles proximos aos

atingidos pela TF.

(c) Usando os classificadores MLP e SMO no conjunto de dados em Inglés os melhores
resultados foram atingidos pela métrica Ganho de Informacgao, porém conforme gréficos dos
respectivos classificadores € possivel verificar uma tendéncia de aumento da performance da

métrica TF conforme a dimensionalidade aumenta.

(d) Em algumas situacdes os resultados dos classificadores usando diferentes métricas

foi imperceptivel, por exemplo: no caso do classificador Naive Bayes no idioma Portugués.

5.2 ANALISE RELACIONADA A DIMENSIONALIDADE

Nesta sessao serdo considerados experimentos que levam em conta uma dimensionali-
dade - ndmero de atributos - maior do que o considerado na sessdo anterior. Nos experimentos

desta sessao sera utilizada uma dimensionalidade variando de 100 atributos até 1000 atributos.

O objetivo desses experimentos € verificar quais serdo os resultados dos classificadores
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e das métricas de avaliacdo de atributos em uma dimensionalidade maior, visando identificar
qual é a dimensionalidade ideal para cada um dos classificadores nesse género de classificacdao

textual.

Nos testes foram analisados trés métricas de avaliagdo de atributos - TF, TFIDF e
Ganho de Informacao - e cinco algoritmos de classificacdo. Os atributos textuais selecionados
pertenciam apenas ao conteudo textual das pdginas HTML, nao foram utilizadas as informacoes

presentes nos marcadores da linguagem.

A Tabela 15 contém os resultados dos experimentos no conjunto de dados em Inglés.
Na primeira coluna da tabela consta a informacdo da dimensionalidade utilizada no experi-
mento, as demais colunas apresentam o resultado da Medida-F para cada uma das métricas de

avaliacdo de atributos utiliza pelos respectivos classificadores.

Tabela 15: Medida-F na Base em Inglés: Experimento Envolvendo Dimensionalidade

Qtde TF TFIDF Ganho de Informacao

Atributos || C4.5 [ KNN | MLP [ Naive | SMO | C4.5 | KNN | MLP [ Naive | SMO | C4.5 | KNN | MLP | Naive | SMO

100 0.9389 | 0.9789 | 0.9689 | 0.9093 | 0.9539 | 0.9329 | 0.9449 | 0.9469 | 0.9073 | 0.9469 | 0.9429 | 0.9669 | 0.9649 | 0.8990 | 0.9619
200 0.9459 [ 0.9769 | 0.9809 | 0.9144 | 0.9639 | 0.9419 | 0.9779 | 0.9729 | 0.9194 | 0.9659 | 0.9579 | 0.9789 | 0.982 | 0.9031 | 0.9819
300 0.9489 | 0.9789 | 0.9849 | 0.9245 | 0.9819 | 0.9489 | 0.9749 | 0.9839 | 0.9306 | 0.9809 | 0.9629 | 0.9859 | 0.9849 | 0.9154 | 0.9839
400 0.9489 | 0.9819 | 0.9889 | 0.9397 | 0.9879 | 0.9569 | 0.9739 | 0.9899 | 0.9407 | 0.9839 | 0.9639 | 0.9849 | 0.9739 | 0.9144 | 0.9769
500 0.9429 10.9799 | 0.9909 | 0.9418 | 0.9859 | 0.9549 | 0.9759 | 0.9909 | 0.9367 | 0.9849 | 0.9629 | 0.9839 | 0.9799 | 0.9174 | 0.978
600 0.9429 | 0.9789 | 0.9879 | 0.9539 | 0.9879 | 0.9509 | 0.9809 | 0.9919 | 0.9428 | 0.9869 | 0.9639 | 0.9769 | 0.9799 | 0.9235 | 0.9789
700 0.9489 | 0.9789 | 0.992 | 0.9549 | 0.9849 | 0.9489 | 0.9799 | 0.9869 | 0.9468 | 0.9869 | 0.9639 | 0.9769 | 0.9839 | 0.9256 | 0.9799
800 0.9449 |1 0.9769 | 0.9899 | 0.9519 | 0.9859 | 0.9389 | 0.9789 | 0.9879 | 0.9488 | 0.9879 | 0.9639 | 0.9689 | 0.9879 | 0.9347 | 0.9809
900 0.9449 | 0.9769 | 0.9949 | 0.9539 | 0.9879 | 0.9389 | 0.9759 | 0.9909 | 0.9469 | 0.9869 | 0.9639 | 0.9679 | 0.9869 | 0.9448 | 0.9809
1000 0.9449 |1 0.9749 | 0.9879 | 0.9529 | 0.9889 | 0.9429 | 0.9749 | 0.9909 | 0.9489 | 0.9879 | 0.9629 | 0.9649 | 0.9849 | 0.9438 | 0.9839

A Tabela 16 apresenta os resultados dos experimentos no conjunto de dados em Por-
tugués. A sequéncia das informacdes apresentadas € a mesma da Tabela 15, sendo a primeira
coluna contendo a dimensionalidade e as demais contendo os resultados para cada métrica de

avaliacdo de atributos.

Tabela 16: Medida-F na Base em Portugués: Experimento Envolvendo Dimensionalidade

Qtde TF TFIDF Ganho de Informacao

Atributos || "C4.5 | KNN | MLP | Naive | SMO | C45 | KNN | MLP | Naive | SMO | C4.5 | KNN | MLP | Naive | SMO

100 0.9599 | 0.9819 | 0.9869 | 0.9799 | 0.9889 | 0.9549 | 0.9749 | 0.9789 | 0.9759 | 0.9779 | 0.9599 | 0.9899 | 0.9839 | 0.9779 | 0.9849
200 0.9559 | 0.9859 | 0.9939 | 0.9849 | 0.9969 | 0.9509 | 0.9819 | 0.9859 | 0.9869 | 0.9859 | 0.9619 | 0.9849 | 0.9899 | 0.9879 | 0.9899
300 0.9559 | 0.9859 | 0.9949 | 0.9889 | 0.9989 | 0.962 | 0.9839 | 0.9929 | 0.9879 | 0.9989 | 0.9629 | 0.9809 | 0.9979 | 0.9919 | 0.9949
400 0.9559 1 0.9819 | 0.998 |0.9869 | 0.9979 | 0.9679 | 0.9819 | 0.9959 | 0.986 | 0.998 |0.9609 | 0.9779 | 0.9969 | 0.9919 | 0.9939
500 0.9559 [ 0.9769 | 0.9969 | 0.9889 | 0.9969 | 0.9559 | 0.9799 | 0.9969 | 0.9879 | 0.998 | 0.9579 | 0.9789 | 0.9969 | 0.9899 | 0.9939
600 0.9539 |1 0.9769 | 0.9969 | 0.9899 | 0.998 | 0.9559|0.9789 | 0.9969 | 0.9879 | 0.998 |0.9579 | 0.9799 | 0.998 | 0.988 |0.9929
700 0.9539 [ 0.9759 | 0.9989 | 0.9889 | 0.998 | 0.9539 | 0.9769 | 0.998 |0.9899 | 0.9959 | 0.9579 | 0.9759 | 0.9969 | 0.9869 | 0.9929
800 0.9539 |1 0.9789 | 0.9989 | 0.9879 | 0.9989 | 0.9539 | 0.9729 | 0.998 | 0.9889 | 0.998 |0.9549 | 0.9739 | 0.9969 | 0.9869 | 0.9919
900 0.9569 [0.9719 | 0.998 | 0.9879 | 0.998 |0.9539|0.9709 | 0.998 |0.9869 | 0.9969 | 0.9549 | 0.9719 | 0.998 | 0.988 |0.9939
1000 0.9589 | 0.9689 | 0.998 |0.9889 | 0.998 |0.9559|0.9679 | 0.9949 | 0.9869 | 0.9959 | 0.9549 | 0.9709 | 0.9969 | 0.9869 | 0.9929

A Figura 18 apresenta um grafico comparando o desempenho do classificador C4.5 em
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diferentes dimensionalidades. Conforme o grafico € possivel verificar que no geral ocorre uma
tendéncia de estabilizacido dos resultados. Tanto para o idioma Portugués quanto para o Inglés

os melhores indices foram obtidos com a métrica Ganho de Informacao.
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Figura 18: Desempenho do Classificador C4.5 Utilizando Diferentes Métricas na Selecao de até
1000 Atributos

Os resultados com diferentes dimensionalidades do classificador KNN sdo mostrados
pelo gréfico presente na Figura 19. O classificador apresentou uma tendéncia de queda dos
resultados, para os dois idiomas, conforme o nimero de atributos aumentava. O resultado das

métricas foram proximas, em geral bons resultados foram atingidos entre 200 a 300 atributos.
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Figura 19: Desempenho do Classificador KNN Utilizando Diferentes Métricas na Selecao de até
1000 Atributos

O desempenho com diferentes quantidades de atributos utilizando o classificador MLP
¢ apresentado na Figura 20. Conforme o grafico é possivel constatar uma tendéncia de aumento

da Medida-F conforme aumentava a quantidade de atributos. Os resultados atingidos pelas
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diferentes métricas foram bem préximos, principalmente para o idioma Portugués. Acima de

400 atributos ja foi possivel atingir uma Medida-F superior a 0.99 para ambos os idiomas.

1

099 [ —C a a
0.98 A Ao
0.97 ﬂ’/ T
L
L 096
S 095
S q
%’ 0.94 EN-TF —5— -
0.93 EN-TFIDF —o— |
’ EN-Ganho —&—
0.92 PT-TF —— -
0.91 PT-TFIDF —e— |
’ PT-Ganho —&—
0.9 1
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Quantidade de Atributos Textuais

Figura 20: Desempenho do Classificador MLP Utilizando Diferentes Métricas na Selecao de até

1000 Atributos

A Figura 21 mostra um gréfico comparando os resultados de diferentes quantidades de

atributos usando o classificador Naive Bayes. Para o idioma Portugués os melhores resultados

foram atingidos com uma quantidade entre 300 e 400 atributos, ap6s atingido o dpice os resul-

tados ficaram oscilando. Ja para o idioma Inglés ocorreu uma tendéncia inicial de aumento da

Medida-F e logo apds uma estabilizacao dos resultados, nesse idioma os melhores resultados

foram apresentados com a métrica TF.
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Figura 21: Desempenho do Classificador Naive Bayes Utilizando Diferentes Métricas na Selecao

de até 1000 Atributos

Por ultimo, a Figura 22 apresenta um grafico de desempenho de diferentes dimensio-

nalidades usando o classificador SMO. Nesse classificador as métricas de avaliagdo de atributos
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apresentaram resultados bem similares, sendo que inicialmente ocorreu uma tendéncia de au-
mento da Medida-F e logo apds uma estabilizacdo. O melhor resultado no idioma Portugués
foi atingido com 300 atributos, enquanto para o idioma Inglés a Medida-F mais alta foi atingida

com 1000 atributos.
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Figura 22: Desempenho do Classificador SMO Utilizando Diferentes Métricas na Selecao de até
1000 Atributos

Com base nos dados apresentados nas Tabelas 15 e 16 pode-se constatar os seguintes

fatos:

(a) O classificador KNN apresentou uma tendéncia de diminui¢cdo da Medida-F con-
forme a dimensionalidade aumentava, o que demonstra que existe uma dimensionalidade ideal
para esse classificador, apds determinado ponto os resultados tendem a piorar ao invés de me-
lhorar. Esse tipo de comportamento j4 era esperado para o classificador KNN devido a maneira

que ocorre o seu aprendizado.

(b) Os demais classificados apresentaram uma tendéncia de aumento inicial da Medida-
F de acordo com o aumento da quantidade de atributos, em seguida apresentaram uma tendéncia
de estabilizacdo dos resultados. Assim, aumentar a quantidade de atributos depois de certo

ponto mostrou-se ineficaz no que diz respeito a melhora nos resultados do classificador.

(c) Com o aumento da dimensionalidade as diferentes métricas de avaliacdo de atribu-
tos apresentaram resultados bem similares, o que demonstra que a métrica de avaliacio apre-
senta uma influéncia maior nos resultados quando a dimensionalidade € menor. Um dos motivos
que pode explicar esse fato € que quando a dimensionalidade € alta existe uma probabilidade

maior que mesmo diferentes métricas acabem por escolherem os mesmos atributos.

(d) Os resultados apresentados pelos classificadores SMO e MLP foram bem similares,

ambos demonstram a mesma tendéncia de acordo com a quantidade de atributos.
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5.3 DESEMPENHO DOS CLASSIFICADORES

Esta sessdo apresentara os resultados dos experimentos que comparam o desempenho

dos classificadores. Os classificadores selecionados para os experimentos foram:
(a) O probabilistico Naive Bayes.
(b) O algoritmo baseado em instancias KNN, com K=1.
(c) O classificador baseado em arvores de decisao C4.5.

(d) O classificador SVM, utilizando a implementagao SMO (Sequential Minimal Op-

timization) empregando uma fun¢do de nicleo (kernel) polinomial.
(e) O algoritmo de redes neurais MLP (Multilayer Perceptron).

O primeiro experimento realizado visava identificar o tempo de treinamento de cada
um dos algoritmos de classificagdo. Nesse experimento foi utilizado apenas a base em Inglés
usando somente a informagdo contida no marcador <title> da linguagem HTML. A métrica
usada no processo de selecdo de atributos foi o Ganho de Informacdo, com dimensionalidade
de 10 até 1000 atributos.

A Tabela 17 apresenta os resultados desse primeiro experimento. A primeira coluna
mostra o total de atributos utilizados e as demais os tempos de treinamento de cada um dos

respectivos classificadores.

A Figura 23 mostra um grafico com os tempos de treinamento de cada classificador.
Conforme os dados desse grifico e também da Tabela 17 é possivel constatar que os algorit-
mos C4.5, KNN, Naive Bayes e SMO possuem um tempo de treinamento de poucos segundos
enquanto o classificador MLP pode levar algumas horas na fase de treinamento, dependendo
da quantidade de atributos. Esses resultados sdo importantes para mensurar o tempo necessario

para a realizacdo de testes futuros com os algoritmos.

O segundo experimento realizado visava comparar a eficiéncia na classificacdo de cada
um dos algoritmos de aprendizagem de maquina. Para medir essa eficiéncia da classificagdo foi
utilizada a Medida-F. Nos testes foram utilizados apenas o conteido textual das paginas web,

nao foi utilizado o conteddo presente nos marcadores do HTML.

Os resultados desses experimentos constam nas Tabelas 13 e 14 da sessdo 5.1. Os
graficos desses resultados serdo apresentados nesta sess@ao comparando o desempenho indivi-

dual de cada classificador.

A Figura 24 mostra o desempenho dos classificadores utilizando a métrica Ganho de



Tabela 17: Tempo de Treinamento dos Classificadores

80

[ Qtde Atributos [| C4.5 [ KNN [ MLP | Naive Bayes | SMO ]
10 Oh Om Os 64ms | Oh Om Os 548ms | Oh Om 2s 942ms Oh Om Os 60ms | Oh Om Os 113ms
20 Oh Om Os 67ms | Oh Om Os 825ms | Oh Om 6s 698ms Oh Om Os 56ms Oh Om Os 87ms
30 Oh Om Os 84ms Oh Om 1s 4ms Oh Om 12s 6ms Oh Om Os 80ms | Oh Om Os 153ms
40 Oh Om Os 111ms | Oh Om 1s 214ms Oh Om 19s 4ms Oh Om Os 106ms | Oh Om Os 258ms
50 Oh Om Os 138ms | Oh Om 1s 388ms | Oh Om 27s 82ms | Oh Om Os 133ms | Oh Om Os 249ms
60 Oh Om Os 165ms | Oh Om 1s 606ms | Oh Om 36s 851ms | Oh Om Os 158ms | Oh Om Os 255ms
70 Oh Om Os 190ms | Oh Om 1s 767ms | Oh Om 48s 433ms | Oh Om Os 189ms | Oh Om Os 275ms
80 Oh Om Os 193ms | Oh Om 15 958ms | Oh 1m 2s 468ms | Oh Om Os 212ms | Oh Om Os 431ms
90 Oh Om Os 415ms | Oh Om 2s 322ms | Oh Im 17s 512ms | Oh Om Os 253ms | Oh Om Os 423ms
100 Oh Om 0s 263ms | Oh Om 2s 368ms | Oh 1m 335 401ms | Oh Om Os 266ms | Oh Om Os 468ms
110 Oh Om Os 287ms | Oh Om 2s 610ms | Oh 1m 51s 347ms | Oh Om Os 291ms | Oh Om Os 445ms
120 Oh Om Os 314ms | Oh Om 2s 822ms | Oh 2m 11s 743ms | Oh Om Os 312ms | Oh Om Os 485ms
130 Oh Om Os 341ms | Oh Om 2s 995ms | Oh 2m 34s 176ms | Oh Om Os 344ms | Oh Om Os 495ms
140 Oh Om Os 371ms | Oh Om 3s 206ms | Oh 2m 58s 747ms | Oh Om Os 369ms | Oh Om Os 480ms
150 Oh Om Os 395ms | Oh Om 3s 389ms | Oh 3m 26s 306ms | Oh Om Os 397ms | Oh Om Os 603ms
160 Oh Om Os 424ms | Oh Om 3s 574ms | Oh 3m 58s 925ms | Oh Om Os 425ms | Oh Om Os 561ms
170 Oh Om Os 449ms | Oh Om 3s 765ms | Oh 4m 39s 568ms | Oh Om Os 448ms | Oh Om Os 568ms
180 Oh Om Os 478ms | Oh Om 3s 898ms | Oh 5m 295 491ms | Oh Om Os 478ms | Oh Om Os 592ms
190 Oh Om Os 507ms | Oh Om 4s 160ms | Oh 6m 1s451ms | Oh Om Os 502ms | Oh Om Os 754ms
200 Oh Om Os 522ms | Oh Om 4s 336ms | Oh 6m 41s 559ms | Oh Om Os 585ms | Oh Om Os 733ms
300 Oh Om Os 819ms | Oh Om 6s 554ms | Oh 18m 15s 241ms | Oh Om Os 810ms | Oh Om 1s 30ms
400 Oh Om 1s 111ms | Oh Om 8s 359ms | Oh 32m 7s 644ms | Oh Om 1s 72ms | Oh Om 1s 358ms
500 Oh Om 1s411ms | Oh Om 10s 13ms 1h 3m 0s 869ms | Oh Om 1s 335ms | Oh Om 1s 860ms
600 Oh Om 2s 739ms | Oh Om 11s 282ms | 1h 13m 8s 542ms | Oh Om 1s 696ms | Oh Om 2s 198ms
700 Oh Om 4s 358ms | Oh Om 11s 898ms | 1h 54m 45s 466ms | Oh Om 2s 112ms | Oh Om 2s 482ms
800 Oh Om 3s 63ms | Oh Om 12s 743ms | 2h 55m 35s 672ms | Oh Om 2s 319ms | Oh Om 2s 688ms
900 Oh Om 3s 106ms | Oh Om 13s 396ms | 2h 43m 42s 228ms | Oh Om 2s 533ms | Oh Om 3s 197ms
1000 Oh Om 4s 18ms | Oh Om 13s 955ms | 3h 23m 14s 642ms | Oh Om 3s 132ms | Oh Om 3s 430ms
Tempo total || Oh Om 26s 403ms | Oh 2m 17s 955ms | 14h 50m 10s 14ms | Oh Om 20s 673ms | Oh Om 26s 671ms
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Figura 23: Tempo de Treinamento dos Classificadores

Informacdo no idioma Inglés. Conforme o grafico, é possivel verificar que os classificadores
C4.5 e Naive Bayes tiveram os piores resultados, principalmente o classificador Naive Bayes,

os demais classificadores apresentaram resultados bem similares.

O desempenho dos classificadores usando a métrica de avaliacdo de atributos TF no
conjunto de dados em Inglés € mostrado na Figura 25. De acordo com o grafico os piores

resultados foram obtidos pelo classificador C4.5 e Naive Bayes. Os melhores resultados foram
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Figura 24: Desempenho dos Classificadores Usando a Métrica Ganho de Informacao no Conjunto
de Dados em Inglés

conquistados pelo classificador KNN, em seguida MLP e SMO.

1

0.98 e 5—e—H 5> i
0.96 - T X
w ’;I/’EJ —< /\Lx
L 094 7 “ ,
S
S 0% o 3
] ] &
= o9l 7/V,)7A C45 —%—
KNN —5—
0.88E / MLP —o— -}
7/ Naive —<7—
0.869 / SMO —&— |
| | |

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200
Quantidade de Atributos Textuais

Figura 25: Desempenho dos Classificadores Usando a Métrica TF no Conjunto de Dados em Inglés

A Figura 26 apresenta o resultado dos classificadores utilizando atributos selecionados
pela métrica TFIDF nas paginas em Inglés. Nesse experimento o classificador Naive Bayes
obteve o pior resultado, da mesma forma o C4.5 também nao obteve bons resultados. Ja o KNN

atingiu os melhores indices, enquanto MLP e SMO apresentaram resultados similares.

O resultado dos classificadores usando os atributos selecionados pela métrica Ganho
de Informacao na base em Portugués é mostrado na Figura 27. Nesse experimento todos os
algoritmos de aprendizagem de mdquina atingiram resultados similares, com excecao do C4.5

que ficou abaixo dos resultados atingidos pelos demais.

O desempenho dos algoritmos de classificacdo na base em Portugués utilizando a

métrica de avaliacdo de atributos TF € apresentado na Figura 28. Conforme o grafico o classifi-
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Figura 26: Desempenho dos Classificadores Usando a Métrica TFIDF no Conjunto de Dados em
Inglés

0.99 a
0.08 ﬁrJh_
NG

w

- 0.96 W%éﬁﬁﬁﬁﬁﬂ

2 095

©

%’ 0.94
0.93 C45 —x— |
’ KNN —/—
0.92 MLP —&—
0.91 Naive —— _|
: SMO —&—
0.9 | | |

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200
Quantidade de Atributos Textuais

Figura 27: Desempenho dos Classificadores Usando a Métrica Ganho de Informacao no Conjunto
de Dados em Portugués

cador C4.5 obteve o pior resultado, j4 KNN e Naive Bayes apresentaram resultados similares e

intermedidrios. Os melhores resultados foram obtidos pelos classificadores MLP e SMO.

A Figura 29 mostra o resultado dos classificadores na base em Portugués usando para
selecao de atributos a métrica TFIDFE. De acordo com o grafico o pior resultado foi do classifi-
cador C4.5, os demais apresentaram resultados bem proximos quando a dimensionalidade era

superior a 100 atributos.

Analisando as informacdes apresentadas a respeito dos classificadores pode-se notar

os seguintes fatos:

(a) Os classificadores MLP e SMO obtiveram os melhores resultados da Medida-F,

apresentando bons resultados em todos os cendrios de testes. A Medida-F de ambos os classifi-
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Figura 28: Desempenho dos Classificadores Usando a Métrica TF no Conjunto de Dados em Por-
tugués

1

000 ! ]
0.98 = —
0.97 % J -
. /
T 096 5
2 095 kKR
D
L om / "
0.93 o X
: KNN —5—
0.92 MLP —e— -
0.91 Naive —— _|
: SMO —&—
0.9 | | |

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200
Quantidade de Atributos Textuais

Figura 29: Desempenho dos Classificadores Usando a Métrica TFIDF no Conjunto de Dados em
Portugués

cadores foi similar, principalmente quando a dimensionalidade era superior a 100 atributos.

(b) O algoritmo de aprendizagem de maquina KNN também obteve bons resultados,

um pouco inferior, porém ainda préximos aos resultados obtidos pelos algoritmos MLP e SMO.

(c) O classificar Naive Bayes conseguiu bons resultados apenas no idioma Portugués,

para o idioma Inglés os resultados foram inferiores aos demais classificadores.

(d) O algoritmo C4.5 apresentou resultados ruins em todos os cendrios de testes, sem-

pre inferior a média de resultados obtidos pelos demais algoritmos de aprendizagem.

(e) Em geral os classificadores apresentaram piores resultados para o conjunto de da-
dos em Inglés quando comparado com os dados em Portugués. Esse fato ocorreu independen-

temente da métrica de avaliacao de atributos utilizada. Um motivo que pode explicar esse fato
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€ que o nimero de termos unicos do conjunto de dados em Inglés é muito maior do que os

existentes para o Portugués, conforme os dados apresentados na sessdo 4.3.

5.4 ATRIBUTOS ESTRUTURAIS

Nas sessoes anteriores foram apresentados experimentos com métricas de avaliacdo de
qualidade de atributos, dimensionalidade e também classificadores. Em todos esses experimen-
tos foram utilizados apenas os textos presentes dentro do elemento <body> do HTML, nao foi
utilizado o texto presente nos demais elementos. O texto localizado no interior do marcador

<body> € aquele apresentado ao usudrio ao acessar a pagina web.

Nesta sessdo serao mostrados experimentos que avaliam o desempenho do classifi-
cador utilizando diferentes atributos do HTML. O objetivo desses experimentos € verificar o

quanto cada marcador do HTML pode contribuir para a correta categoriza¢do da pagina.

Para avaliar os marcadores do HTML foi utilizado a métrica de avalia¢do de atributos
TF e o classificador SMO. A TF foi escolhida devido a ter apresentado bons resultados, con-
forme dados da sessdo 5.1. Do mesmo modo o classificador SMO foi selecionado devido aos

seus resultados nos experimentos anteriores, mostrados na sessao 5.3.

Esta sessdo analisard apenas os resultados dos algoritmos de aprendizagem de mdquina
SMO, entretanto também foram realizados experimentos com os demais algoritmos abordados
neste trabalho. Os resultados dos experimentos com os demais algoritmos constam no Apéndice
B.

Os textos dos seguintes marcadores foram avaliados:
(1) title: Texto do elemento <title>, representa o titulo da pdgina HTML.

(2) description: Texto presente no atributo description do elemento <meta>, locali-

zado no cabecalho da pagina. Possui a funcdo de descrever o conteudo da péagina.

(3) keyword: Texto presente no atributo keyword do elemento <meta>, localizado
no cabecalho da pagina. Reservado para inserir palavras chaves relacionadas ao contetido da

pagina.

(4) ancora: Conteudo textual entre os elementos de Hyperlinks <a> e </a>. O
conteddo entre esses elementos geralmente € destacado para representar a ligagdo entre duas

paginas.

(5) imagem: Contetido dos marcadores alt e title do elemento <img>. Esses textos
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sdo utilizados para descrever o contetido das imagens contidas na pigina.

(6) link: Conteudo dos marcadores alt e title do elemento de Hyperlinks <a>. Esses

textos s@o utilizados para descrever os Hyperlinks presentes na pagina.

(7) titulo: Conteudo textual dos elementos de titulos <hl>, <h2>, <h3>, <h4>,
<h5> e <h6>. Esses elementos sdo utilizados para definir titulos dos textos presentes na

pagina.

A sessdo 2.3 apresenta informacdes a respeito da funcdo estrutural de cada um desses

marcadores utilizados na avaliagdo.

Além do contetdo individual dos marcadores também foram realizados experimentos
com combinagdes deles. O conteido dos marcadores foram combinados entre eles e também
com o conteudo textual da pagina, que é aquele contetido nao presente nos marcadores estrutu-

rais. Os conjuntos de combinagdes realizadas foram:

Conjunto A: Combinacdo dos textos presentes em todos os elementos do cabecalho da

pagina (title, description e keyword).

Conjunto B: Combinacao de todos os elementos localizados no elemento <body> do

HTML (ancora, imagem, link, titulo e elementos de destaque de texto).

Conjunto C: Junc¢do do contetido de todos os elementos de destaque de texto (<b>,

<i>, <u>, <s>, <em> e <strong>).
Conjunto D: Uniao do contetdo do Conjunto A com o conteudo textual da pagina.
Conjunto E: Combinacdo do Conjunto A e Conjunto B com o conteido textual da
pagina.
Conjunto F: Combinagao do Conjunto B com o contetido textual da pagina.
Conjunto G: Combinag¢ao do Conjunto A com o Conjunto B.

A Tabela 18 apresenta os resultados dos experimentos no conjunto de dados em Por-
tugués. A primeira coluna mostra a quantidade de atributos selecionados para o experimento,
a segunda coluna mostra o resultado do experimento utilizando apenas o conteudo textual da
pagina, a coluna 3 até a coluna 9 apresenta os resultados utilizando conjunto de marcadores,

por fim as colunas 10 até 16 contém os resultados quando € utilizado marcadores individuais.

Na Tabela 19 sdo apresentados os resultados dos experimentos no conjunto de dados
em Inglés. A distribui¢do das informacdes nessa Tabela é a mesma da utilizada na Tabela 18,

sendo que na primeira coluna € mostrado a quantidade de atributos, na segunda o resultado
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Qtde Texto Conjunto de Marcadores Marcadores
Atributos A ] B ] C D E [ F T G ] 1 [ 2 [ 3T 415 7 T6 17

10 0.9379 | 0.9438 | 0.9359 | 0.7705 | 0.9529 | 0.9639 | 0.9539 | 0.9599 | 0.9186 | 0.7524 | 0.7386 | 0.9239 | 0.8419 | 0.8608 | 0.7939
20 0.9559 [ 0.9629 | 0.948 | 0.7859 | 0.9609 | 0.9659 | 0.9539 | 0.9669 | 0.9408 | 0.7632 | 0.7440 | 0.9499 | 0.8525 | 0.8650 | 0.8171
30 0.974 |0.9649 | 0.9579 | 0.8022 | 0.9739 | 0.9709 | 0.9669 | 0.9759 | 0.9519 | 0.7734 | 0.7548 | 0.9639 | 0.8546 | 0.8744 | 0.8364
40 0.9779 | 0.9639 | 0.9639 | 0.8076 | 0.9829 | 0.9799 | 0.9759 | 0.9839 | 0.9559 | 0.7780 | 0.7606 | 0.9689 | 0.8566 | 0.9012 | 0.8454
50 0.9799 | 0.9649 | 0.9689 | 0.8099 | 0.9849 | 0.9799 | 0.9769 | 0.9869 | 0.9549 | 0.7768 | 0.7690 | 0.9859 | 0.8716 | 0.9062 | 0.8503
60 0.9749 | 0.9639 | 0.9769 | 0.8132 | 0.9909 | 0.9829 | 0.9769 | 0.9859 | 0.9549 | 0.7730 | 0.7713 | 0.996 | 0.8778 | 0.9042 | 0.8513
70 0.9869 | 0.9659 | 0.9769 | 0.8141 | 0.9949 | 0.9909 | 0.9799 | 0.9919 | 0.9569 | 0.7776 | 0.7636 | 0.994 | 0.8761 | 0.9103 | 0.8545
80 0.9849 | 0.9639 | 0.9789 | 0.8174 | 0.9959 | 0.9909 | 0.9809 | 0.9949 | 0.9539 | 0.7776 | 0.7657 | 0.9919 | 0.8780 | 0.9103 | 0.8535
90 0.9909 | 0.9649 | 0.9929 | 0.8085 | 0.9949 | 0.9949 | 0.9819 | 0.9949 | 0.9539 | 0.7799 | 0.7747 | 0.9959 | 0.8770 | 0.9063 | 0.8536
100 0.9889 | 0.9629 | 0.9939 | 0.8085 | 0.9949 | 0.9969 | 0.9859 | 0.996 | 0.9549 | 0.7831 | 0.7747 | 0.9959 | 0.8852 | 0.9125 | 0.8556
110 0.9959 | 0.9629 | 0.9959 | 0.8134 | 0.9989 | 0.998 | 0.9959 | 0.996 |0.9559 |0.7829 | 0.7759 | 0.9959 | 0.8872 | 0.9135 | 0.8525
120 0.9979 | 0.9649 | 0.9959 | 0.8182 | 0.9989 | 0.998 | 0.996 | 0.998 |0.9559 |0.7839 | 0.7747 | 0.9939 | 0.8882 | 0.9094 | 0.8556
130 0.9979 | 0.9669 | 0.9949 | 0.8225 | 0.9989 | 0.998 |0.9969 | 0.998 | 0.9559 | 0.7839 | 0.7724 | 0.9939 | 0.8871 | 0.9104 | 0.8546
140 0.9969 | 0.9649 | 0.9979 | 0.8239 | 0.9989 | 0.998 | 0.9969 | 0.9969 | 0.9559 | 0.7861 | 0.7736 | 0.9949 | 0.9095 | 0.9136 | 0.8546
150 0.996 | 0.9639 | 0.9989 | 0.8209 | 0.9989 | 0.998 |0.9949 | 0.9969 | 0.9559 | 0.7888 | 0.7736 | 0.9939 | 0.9085 | 0.9145 | 0.8547
160 0.996 | 0.9649 | 0.9969 | 0.8171 | 0.9969 | 0.998 |0.9949 | 0.9969 | 0.9559 | 0.7891 | 0.7724 | 0.9939 | 0.9206 | 0.9156 | 0.8548
170 0.996 | 0.9639 | 0.9969 | 0.8119 | 0.9969 | 0.9969 | 0.9959 | 0.9989 | 0.9559 | 0.7891 | 0.7726 | 0.9939 | 0.9206 | 0.9166 | 0.8620
180 0.996 | 0.9659 | 0.9979 | 0.8223 | 0.9969 | 0.9949 | 0.9959 | 0.9989 | 0.9559 | 0.7872 | 0.7726 | 0.9939 | 0.9226 | 0.9165 | 0.8559
190 0.996 |0.9669 | 0.9979 | 0.8275 | 0.9959 | 0.9959 | 0.9969 | 0.9989 | 0.9569 | 0.7853 | 0.7726 | 0.9939 | 0.9246 | 0.9135 | 0.8560
200 0.9969 | 0.9659 | 0.9979 | 0.8336 | 0.9959 | 0.9959 | 0.9969 | 0.9989 | 0.9579 | 0.7853 | 0.7717 | 0.9949 | 0.9246 | 0.9145 | 0.8590

dos experimentos utilizando o conteido textual da pagina, as colunas 3 até

9 apresentam 0s

resultados quando € utilizado conjunto de marcadores e nas colunas seguintes a Medida-F para

quando € feito uso de marcadores individuais.

Tabela 19: Medida-F na Base em Inglés: Experimento com Atributos Estruturais

Qtde Texto Conjunto de Marcadores Marcadores
Atributos A ] B ] C D E T F T G | 1T [ 2 13 71 47157161717

10 0.8622 | 0.8830 | 0.8785| 0.5702 | 0.8877 | 0.9008 | 0.8775 | 0.9038 | 0.8071 | 0.8107 | 0.7687 | 0.8445 | 0.7599 | 0.7428 | 0.6673
20 0.8803 | 0.9155 | 0.9077 | 0.5491 | 0.8996 | 0.9279 | 0.9127 | 0.9299 | 0.8350 | 0.8139 | 0.8088 | 0.8803 | 0.7767 | 0.7590 | 0.6827
30 0.9197 | 0.9186 | 0.9187 | 0.6328 | 0.9478 | 0.9539 | 0.9419 | 0.9529 | 0.8448 | 0.8461 | 0.8077 | 0.9216 | 0.7855| 0.7783 | 0.7073
40 0.9278 | 0.9247 | 0.9318 | 0.6302 | 0.9429 | 0.9629 | 0.9358 | 0.9639 | 0.8514 | 0.8526 | 0.8121 | 0.9236 | 0.7827 | 0.7787 | 0.7202
50 0.9368 | 0.9307 | 0.9398 | 0.6173 | 0.9559 | 0.9649 | 0.9459 | 0.9619 | 0.8562 | 0.8597 | 0.8188 | 0.9308 | 0.7816 | 0.7839 | 0.7430
60 0.9359 | 0.9398 | 0.9469 | 0.6438 | 0.9529 | 0.9649 | 0.9529 | 0.9649 | 0.8586 | 0.8629 | 0.8211 | 0.9459 | 0.7830 | 0.7859 | 0.7475
70 0.9329 | 0.9428 | 0.9529 | 0.6420 | 0.9489 | 0.9619 | 0.9529 | 0.9659 | 0.8654 | 0.8599 | 0.8179 | 0.9489 | 0.7830 | 0.7977 | 0.7441
80 0.9389 [ 0.9418 | 0.9559 | 0.6636 | 0.9629 | 0.9619 | 0.9459 | 0.9659 | 0.8695 | 0.8600 | 0.8211 | 0.9709 | 0.7832 | 0.8015 | 0.7515
90 0.9509 | 0.9418 | 0.9569 | 0.6666 | 0.9669 | 0.9649 | 0.9539 | 0.9659 | 0.8746 | 0.8663 | 0.8211 | 0.9699 | 0.7837 | 0.7991 | 0.7536
100 0.9539 |1 0.9368 | 0.9629 | 0.6682 | 0.9709 | 0.9639 | 0.9559 | 0.9769 | 0.8736 | 0.8673 | 0.8222 | 0.9629 | 0.7810 | 0.8021 | 0.7911
110 0.9529 | 0.9469 | 0.9649 | 0.6703 | 0.9769 | 0.9709 | 0.9519 | 0.9789 | 0.8859 | 0.8703 | 0.8232 | 0.9639 | 0.7770 | 0.8031 | 0.7893
120 0.9649 | 0.9459 | 0.9699 | 0.6712 | 0.9809 | 0.9729 | 0.9619 | 0.9829 | 0.8858 | 0.8685 | 0.8232 | 0.9649 | 0.7823 | 0.8040 | 0.7936
130 0.9609 | 0.9459 | 0.9759 | 0.6823 | 0.9769 | 0.9729 | 0.9699 | 0.9829 | 0.8910 | 0.8671 | 0.8232 | 0.9689 | 0.7812 | 0.8054 | 0.7898
140 0.9599 | 0.9429 | 0.9749 | 0.6877 | 0.9739 | 0.9759 | 0.9629 | 0.9819 | 0.8972 | 0.8683 | 0.8243 | 0.9749 | 0.7922 | 0.7998 | 0.8004
150 0.9629 | 0.9429 | 0.9809 | 0.6950 | 0.9779 | 0.9769 | 0.9609 | 0.9859 | 0.8921 | 0.8673 | 0.8243 | 0.9699 | 0.7853 | 0.8069 | 0.8002
160 0.9659 | 0.9439 | 0.9829 | 0.7049 | 0.9759 | 0.9769 | 0.9619 | 0.9869 | 0.8941 | 0.8673 | 0.8243 | 0.9689 | 0.7899 | 0.8110 | 0.8061
170 0.9619 | 0.9449 | 0.9739 | 0.7130 | 0.9759 | 0.9749 | 0.9669 | 0.9879 | 0.8962 | 0.8663 | 0.8254 | 0.9679 | 0.7922 | 0.8081 | 0.8186
180 0.9629 [ 0.9429 | 0.9819 | 0.7145 | 0.976 | 0.974 |0.9659 | 0.9869 | 0.9003 | 0.8684 | 0.8254 | 0.9719 | 0.7952 | 0.8139 | 0.8220
190 0.9679 | 0.9469 | 0.9829 | 0.7198 | 0.9769 | 0.9779 | 0.9689 | 0.9889 | 0.9053 | 0.8704 | 0.8244 | 0.9749 | 0.7963 | 0.8160 | 0.8204
200 0.9639 | 0.9449 | 0.9839 | 0.7191 | 0.9749 | 0.9799 | 0.9719 | 0.9899 | 0.9084 | 0.8714 | 0.8255 | 0.9789 | 0.7948 | 0.8056 | 0.8387

Os resultados das Tabelas 18 e 19 serdao comparados entre si, utilizando como base os

valores atingidos pela classificacdo que usou apenas a parte textual, informacao que consta na

segunda coluna das tabelas. Para facilitar a visualizacdo dos dados foram criados quatro grupos

de comparagdes para cada idioma, em cada grupo os dados sdo comparados com os valores

atingidos pelo classificador base.
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A Figura 30 apresenta os resultados do grupo de comparacdes 1 para o idioma Inglés,
jé a Figura 31 mostra os resultados do mesmo grupo porém para o idioma Portugués. Conforme
os dados apresentados pelos dois graficos pode-se constatar que o Conjunto C - composto pelos
marcadores de destaque de texto - obteve os piores resultados do grupo. Enquanto o Conjunto
A - composto pelos marcadores do cabecalho da pédgina - atingiu resultados préximos aos atin-
gidos pelo classificador que utilizou apenas as informacoes textuais da pagina. O Conjunto B
que é formado pelas informac¢des dos marcadores de ancora, imagem, link, titulo e destaque
obteve bons resultados, no idioma Portugués os valores foram similares aos atingidos pelo clas-

sificador utilizado como base das comparacdes e para o Inglés os resultados foram superiores a

esse classificador.
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Figura 30: Desempenho do Classificador SMO no Conjunto de Dados em Inglés: Grupo de
Comparacoes 1
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Figura 31: Desempenho do Classificador SMO no Conjunto de Dados em Portugués: Grupo de
Comparacoes 1

Os resultados da Medida-F para o grupo de comparagdo 2 sdo exibidos nas Figuras
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32 e 33, respectivamente resultados nos idiomas Inglés e Portugués. Nesse segundo grupo de
comparacdes os resultados ficaram mais proximos entre os conjuntos avaliados, ficando um
pouco mais distante no idioma Inglés e similares no idioma Portugués. O Conjunto G - com-
posto pelas informacdes dos marcadores do cabecalho da pagina e também dos marcadores
ancora, imagem, link, titulo e destaque - obteve os melhores resultados, superiores at€¢ mesmo
ao classificador utilizado como base das comparagdes. Os demais conjuntos (D, E, F) atingiram

resultados similares, principalmente para o Portugués.
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Figura 32: Desempenho do Classificador SMO no Conjunto de Dados em Inglés: Grupo de
Comparacoes 2
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Figura 33: Desempenho do Classificador SMO no Conjunto de Dados em Portugués: Grupo de
Comparacoes 2

Os resultados para o terceiro grupo de comparagdes sao mostrados nas Figuras 34 e
35, respectivamente usando conjunto de dados nos idiomas Inglés e Portugués. Nenhum dos
atributos avaliados atingiu um resultado superior aos atingidos pelo classificador base que uti-

lizava apenas informacodes textuais. Os piores resultados foram obtidos pelo classificador que
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usou apenas as informacdes do marcador keyword. Os resultados dos classificadores baseados
em informacdes dos marcadores fitle e description foram intermedidrios em relagdo aos demais
marcadores, sendo que o primeiro obteve resultados melhores que o segundo. O baixo desem-
penho dos classificadores que usaram os marcadores title e description pode ser explicado pelas

estatisticas do conjunto de dados (sessdo 4.3), as quais mostram que esses marcadores nao sao

utilizados em todas as paginas.
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Figura 34: Desempenho do Classificador SMO no Conjunto de Dados em Inglés: Grupo de
Comparacoes 3

0.95

0.9

0.85

Medida-F

texto —¥— titte —8—  description —6—
07 ] | ] ] ] ] I 1 ] | ] ] ]

keyword —&—
| | | |
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200
Quantidade de Atributos Textuais

Figura 35: Desempenho do Classificador SMO no Conjunto de Dados em Portugués: Grupo de
Comparacoes 3

Na Figura 36 € apresentado os resultados do ultimo grupo de comparagdo, o grupo 4,
enquanto a Figura 37 mostra os resultados do mesmo grupo porém para o idioma Portugués. De
acordo com os dados apresentados pelos gréficos € possivel observar que os marcadores link e
imagem obtiveram resultados inferiores ao classificador base. Resultado semelhante foi obtido

pelo classificador que utilizava as informacdes dos marcadores de titulo. Ja o classificador que
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usava as informacdes do marcador ancora atingiu resultados superiores ao classificador base no

idioma Inglés e resultados similares no idioma Portugués.
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Figura 36: Desempenho do Classificador SMO no Conjunto de Dados em Inglés:

Comparacoes 4
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Figura 37: Desempenho do Classificador SMO no Conjunto de Dados em Portugués: Grupo de

Comparacoes 4

Analisando as informagdes apresentadas pelas Tabelas 18 e 19 e também pelos graficos

apresentados neste Capitulo alguns fatos podem ser notados:

(a) O classificador que utilizou informacdes provenientes do marcador ancora obteve

os melhores resultados comparado com outros classificadores que utilizaram informacdes pro-

venientes de um unico marcador. Os resultados no idioma Inglés foram superiores até mesmo

ao classificador utilizado como base nas comparacdes, que é o classificador baseado apenas

nas informagdes textuais. No idioma Portugués os resultados do classificador que utilizou as

informacodes do texto ancora foram similares ao classificador utilizado como base.
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(b) Os demais marcadores, a exce¢do do ancora, ndo atingiram resultados da Medida-F
superiores aos atingidos pelo classificador base. Um dos motivos que explica esse fato é que
alguns desses marcadores como description e keyword ndo estdo presentes em todas as paginas
do conjunto de dados. A sessdo 4.3 exibe uma Tabela que contém informacdes sobre o uso de

cada um desses marcadores de acordo com o idioma e classe da pagina.

(c) Em relagdo aos experimentos com conjuntos de marcadores, observa-se que os
Conjuntos B e G conquistaram resultados melhores que o classificador base. Esses dois con-
juntos sdo compostos por informagdes provenientes do marcador ancora, assim, acredita-se que

o bom desempenho ocorreu devido a esse uso.

(d) Os conjuntos D, E e F também apresentaram resultados melhores que o classifica-
dor base, sendo mais visivel essa melhora no idioma Inglés. Esses conjuntos sdo compostos por

informacdes do marcador ancora e/ou das informacdes utilizadas pelo classificador base.

(e) Os unicos conjuntos que tiveram resultados inferiores ao classificador base foram
os conjunto A e C. Ndo por acaso também sao os tinicos conjuntos que nao utilizam informacodes

provenientes do marcador ancora ou informacdes utilizadas pelo classificador base.

5.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este Capitulo mostrou o resultado de experimentos envolvendo classificadores, métricas

de avaliacao de atributos, dimensionalidade e atributos estruturais do HTML.

Em todos os experimentos os resultados para o conjunto de dados em Portugués foram
melhores que os resultados atingidos no conjunto de dados em Inglés. Acredita-se que esse
fato tenha ocorrido devido a base em Portugués possuir um nimero menor de termos tnicos

principalmente para uma de suas classes, conforme dados apresentados na sessdo 4.3.

Outro fato observado é que a Medida-F atingida nos experimentos foi superior ao que
era esperado para um problema de classificacdo textual. Um dos motivos que contribui para
esse indice € o fato da base conter textos de duas categorias com vocabuldrios bem distintos.
A categoria pornogréfica possui termos que, em geral, ndo sdo utilizados pela outra categoria

presente na base.

Foi constatado que os classificadores que usaram apenas informacoes textuais atingi-
ram bons indices de instancias corretamente classificadas. Na base em Portugués foi atingido
uma Medida-F de 99.79% e Acurécia de 99.8%, ja na base em Inglés a Medida-F atingida foi

de 96.79% e Acuricia de 96.8%. Os valores conquistados na base em Portugués sdo melhores
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que os resultados de nove dos dez trabalhos apresentados no Capitulo 2, cujo os resultados estao
sumarizados na Tabela 3. Utilizando como base os resultados na base em Inglés temos que a

Acurécia atingida foi superior a sete dos dez trabalhos referenciados na Tabela 3.

Notou-se ainda que utilizando uma dimensionalidade entre 200 a 300 atributos € possivel
atingir bons indices de acerto na categoriza¢do. Quando utilizado uma dimensionalidade maior
ndo ocorreu um aumento proporcional na Medida-F, por outro lado ocorreu um aumento no

tempo para treinamento dos algoritmos de aprendizado de méaquina.

Por fim, com relacdo aos atributos estruturais constatou-se que as informacdes dos
hyperlinks, mais especificamente do texto ancora, contribuiram de maneira significativa na
constru¢cdo de um classificador mais eficiente no que diz respeito ao indice de instancias cor-
retamente classificadas. Conforme os experimentos realizados € possivel afirmar que um clas-
sificador que utilize apenas as informacdes do texto ancora atinge uma Medida-F superior a
um classificador que utilize qualquer outro marcador HTML. Os resultados de um classificador
baseado exclusivamente no texto ancora também sdo iguais ou superiores a classificadores que

utilizem outras informacdes textuais presentes na pagina.
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Neste trabalho foi apresentado um estudo empirico sobre métodos de classificagdo au-
tomatica de paginas web. O estudo realizado teve como objetivo contribuir com os métodos
atuais de classificagdo através de experimentos com quatro aspectos envolvidos no processo
de categorizacdo: algoritmos de aprendizagem de maquina, dimensionalidade (total de atribu-
tos utilizados pelo classificador), métricas de avaliagdo de qualidade de atributos e sele¢do de

atributos textuais e estruturais presentes nas paginas HTML.

Inicialmente identificou-se a necessidade da constru¢do de um conjunto de dados para
que os experimentos fossem vidveis. Esse conjunto foi elaborado com sitios de dois idiomas -
Portugués e Inglés - com um total de 4.000 paginas web. Apo6s isso foram extraidas algumas
informacdes sobre esses dados, informagdes essas importantes para a interpretacdo dos resul-
tados de alguns métodos de classificagdo. Destacam-se entre essas informagdes: o percentual
que mostra a baixa utilizacdo dos marcadores description e keyword comparado ao uso dos de-
mais marcadores; a quantidade menor de tokens Unicos para o idioma Portugués em relacao ao

Inglés; a alta relacdo existente entre a categoria das piginas e de seus sites pais e sites filhos.

Visando possibilitar a execugdo da classificacdo em tempo real, impedindo o acesso a
sites de categorias nao permitidas, foi sugerido no Apéndice A um ambiente de rede de com-
putadores para implementacdo dos métodos de categorizacdo abordados neste trabalho. Além
disso foram realizados experimentos mostrando o tempo necessario para o treinamento de cada
um dos classificadores, sabe-se que o tempo para predicdo de uma instincia é significativa-
mente menor que o tempo de treinamento, assim € possivel afirmar que todos os classificadores

abordados neste trabalho podem ser utilizados no ambiente sugerido.

Sobre os resultados dos experimentos observou-se uma grande variagdo da Medida-F
conforme os métodos utilizados. Em geral, obteve-se bons resultados utilizando: o classificador
SMO, a métrica TF, dimensionalidade inferior a 200 atributos e informacdes textuais presentes
na pagina. Usando esses elementos foi possivel atingir uma Medida-F de 99,79% na base de

dados em Portugués e de 96,79% no conjunto de dados em Inglés. Valores iguais e algumas
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vezes um pouco superiores a esses também foram atingidos por outras combinagdes, porém de

modo geral essa combinagdo de elementos foi a que apresentou os melhores indices.

Ainda sobre a variacdo dos resultados, em uma dimensionalidade de até 200 atributos
e utilizando apenas as informacdes textuais tem-se uma variacao de 91,48% a 99,79% para o
Portugués e de 83,71% a 98,39% para o Inglés. Uma oscilacdo de 8,31% e de 14,68 % respecti-
vamente para os idiomas Portugués e Inglés. Essa variagdo demostra a importancia da escolha
correta dos classificadores, métricas de avaliagdo de atributos e dimensionalidade a ser utili-
zada na construgdo do classificador para o problema em questao, bem como da importancia da

realizacdo de experimentos envolvendo esses elementos.

Nos experimentos envolvendo as métricas de avaliacdo de qualidade de atributos a TF
(Term Frequency), no geral, obteve os melhores resultados. A métrica Ganho de Informagao
conquistou bons resultados, alguns deles proximos ou um pouco superiores a TF. Enquanto a
TFIDF (Term Frequency Inverse Document Frequency) teve o pior desempenho comparada as
demais métricas. Deste modo a TF foi a que proporcionou uma melhor reducido de dimensio-

nalidade sem comprometer os indices de acerto dos classificadores.

Com relagdo ao aumento da dimensionalidade observou-se que os algoritmos de apren-
dizagem de méquina tiveram um comportamento distinto. O algoritmo KNN apresentou um
tendéncia de queda da Medida-F quando a quantidade de atributos foi superior a determinado
patamar, os demais algoritmos apresentaram uma tendéncia de estabilizacdo. Assim, aumentar
a dimensionalidade depois de certo ponto ndo teve como consequéncia uma melhora nos re-
sultados do classificador, em alguns casos ocorreu justamente o oposto. Notou-se também que
conforme a dimensionalidade aumentava as diferentes métricas de avaliacdo de atributos passa-
ram a atingir resultados similares, isso demostra que quanto menor a dimensionalidade maior é

a influéncia das métricas nos resultados dos classificadores.

Acerca dos classificadores, MLP e SMO obtiveram os melhores resultados nos conjun-
tos de testes realizados, apresentando resultados semelhantes entre eles. O classificador KNN
também obteve bons resultados, alguns deles proximos aos atingidos pelo MLP e SMO. Ja o
classificador Naive Bayes apresentou um bom desempenho apenas nas paginas em Portugués,
enquanto o classificador C4.5 apresentou desempenho inferior aos demais classificadores inde-

pendente da métrica de avaliagdo de atributos utilizada ou idioma.

Os experimentos com atributos estruturais mostraram que a excec¢ao do texto ancora
nenhum outro marcador individual obteve desempenho superior ao classificador base. O clas-
sificador utilizado como base utilizava apenas informacodes textuais, desconsiderando aquelas

presentes nos marcadores estruturais. Marcadores localizados no cabecalho da pagina como
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keyword e description atingiram uma Medida-F inferior a 80.00% na base em Portugués, indice
esse bem abaixo do registrado pelo classificador base que foi de 99.79%. Além desses expe-
rimentos com atributos individuais também foram feitas comparagdes envolvendo o uso com-
binado de dois ou mais marcadores individuais, nessas comparacdes os Unicos conjuntos que
atingiram um indice de classificacdo melhor que o classificador base foram aqueles que eram

compostos por informagdes do texto ancora.

O texto ancora presente no marcador de hyperlink € utilizado para sinalizar a ligagao de
um documento HTML com outro, esse texto segundo os experimentos realizados demonstrou-
se ser de grande valia para a tarefa de categorizacdo de paginas web. No conjunto de dados em
Portugués o classificador que utilizou exclusivamente essas informacoes atingiu uma Medida-F
de 99.59% enquanto o classificador base atingiu o indice de 99.79%. Nas paginas em Inglés esse
classificador obteve uma Medida-F de 97.89%, indice superior ao atingido pelo classificador
base que foi de 96.79%. Os resultados dos experimentos demonstram que € possivel construir
um classificador com alto indice de acerto utilizando apenas as informagdes do texto ancora,

sem o uso das demais informacdes da pagina.

Além dos bons indices de acerto o uso do texto ancora possui outra vantagem que €
o tempo de pré-processamento da pigina. O pré-processamento apenas dessas informacoes €
mais rdpido do que ter que processar todas as informacdes textuais existentes no documento.

Para uma aplicacao de classificacdo em tempo real essa caracteristicas € uma grande vantagem.

Devido aos resultados apresentados ao longo dos experimentos, levando em consideragao
a questao do tempo de processamento e o percentual de acerto do método utilizado, decidiu-
se por construir um classificador com os seguintes elementos: algoritmo de aprendizagem de
maquina SMO; métrica de avaliacao de atributos TF; dimensionalidade de duzentos atributos e
informacodes textuais apenas do texto ancora. Esse classificador foi implantado em uma rede de

computadores utilizada para prover acesso a internet.

O classificador construido foi implantado, com sucesso, utilizando o ambiente de redes
sugerido no Apéndice A. As andlises sequentes a implanta¢do evidenciaram a viabilidade da
solugdo proposta, bem como a eficiéncia do método desenvolvido. O classificador manteve um

bom indice de acerto, préximo ao atingido na base de testes.

Os resultados apresentados encorajam o desenvolvimento de outros trabalhos que abor-
dem a classificagdo com classes diferentes das que foram aqui utilizadas, por exemplo, trabalhos
que auxiliem na identifica¢do de sitios maliciosos, como os utilizados por criminosos para cap-

tura de informacdes pessoais dos usudrios.



96

Outra possibilidade de estudo € a elaboracdo de propostas de classificadores para
paginas que ndo possuem textos, apenas contetido multimidia. Para esses casos um classifica-
dor que utiliza apenas informagdes textuais € ineficiente. Um dos fatores que pode ser utilizado
nessas situagdes é a informacao da classe dos sitios pais e filhos, as estatisticas do conjunto de
dados demonstraram que existe uma relacdo da classe da pigina com a classe dos sitios que
estdo conectados a ela. Assim um classificador que utilize essas informagdes tende a apre-
sentar bons resultados. Neste trabalho nao foi utilizado essa informagao devido aos resultados

atingidos serem satisfatorios, entretanto para outros cendrios isso pode vir a ser util.

Igualmente interessante € o desenvolvimento de estudos que tratem da questao do
aprendizado continuo do classificador, como manter o mesmo indice de acerto da categorizagcdo
em um ambiente tdo dindmico como a internet. Uma das possibilidades a ser estudada €
atualizacdo periddica do conjunto de dados com as informagdes atuais das pdginas web, se-

guida do treinamento do classificador com tais dados.
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APENDICE A - AMBIENTE

Conforme diagnosticado na sessdo 3.1 € necessdrio que exista um ambiente de rede de
computadores que proporcione a implantagao do método de classificacdo proposto neste traba-
lho. O ambiente de rede sugerido para implantacio do mecanismo de classificagdo proposto
pode ser visualizado na Figura 38. Nesse ambiente existem trés elementos que sdo essenciais,

sdo eles: um servidor de proxy, um servidor de avisos e um servidor de filtro de conteudo.

ahg deF.com

@@; DNS
~ 4m || g mp B s
) | HTTP \J DNS
SERVIDOR PROXY FILTRO DE e
DE AVISOS CONTEUDO CLASSIFICADOR

HTTP

L3
L CLIENTE

Figura 38: Ambiente para Implantaciao do Classificador

O servidor proxy é o responsavel por receber todas as requisicoes de pédginas web
solicitadas pelos clientes (estacdes dos usudrios), o proxy recebe as requisi¢des via protocolo

HTTP e encaminha as respostas aos solicitantes. O filtro de conteudo analisa as requisicoes,
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verificando se o sitio que o cliente deseja acessar pertence a uma categoria de acesso permitido.
A comunicagdo entre o servidor proxy e o filtro de contetddo ocorre via protocolo DNS (Domain
Name System), o filtro de conteddo possui uma base de dados de sites ja classificados, caso o
site solicitado ainda ndo tenha sido classificado € executado o classificador. Por tltimo tem-se o
servidor de avisos que trata-se de um servidor HTTP que tem por objetivo fornecer uma pagina
HTML que informa o usudrio que o acesso a determinado sitio ndo € permitido. O servidor de

avisos comunica-se com o proxy via protocolo HTTP.

O proxy € o elemento central do ambiente, responsavel por comunicar-se com os de-
mais elementos e por intermediar o acesso do usudrio ao sitio da internet caso o acesso seja
autorizado. Ja o filtro de contetido € responsdvel pela execucao do algoritmo de aprendizagem
de maquina (classificador), pela atualizagcdo e consulta a base de sites classificados e também

por realizar a resolu¢do de nomes utilizando o protocolo DNS.

O filtro de conteudo ao receber, do proxy, uma requisic¢ao de resolugdo de nome (DNS)
para um site pertencente a uma categoria permitida fornece ao proxy o 1P (Internet Protocol)
verdadeiro do sitio. Caso a solicitacdo seja para um site de categoria nao autorizada o filtro
de conteudo retorna o IP do servidor de avisos, o qual ird envia uma pagina HTML com uma

mensagem advertindo o usudrio que ndo € permitido o acesso ao sitio solicitado.

A Figura 39 apresenta o diagrama de atividades do ambiente de rede, mostrando como

ocorre a interacao entre os diferentes componentes do ambiente.

Conforme o diagrama no caso de um sitio ndo ter sido classificado € autorizado o seu
acesso até que ocorra a sua classificacio, uma vez classificado o acesso somente serd autorizado
caso a categoria a qual pertence o sitio esteja autorizada. Isso € possivel através da manipulacdo
do campo TTL (Time to Live) da resposta do DNS. O uso desse mecanismo permite 0 usudrio

acessar o sitio até que ocorra a classificacao, sem perceber a acdo do filtro de contetdo.

Ainda € possivel mudar o comportamento do filtro de conteido negando todos os aces-
sos a sitios ainda ndo categorizados. Enquanto o usudrio espera que ocorra a classificacdo do
sitio € possivel, por exemplo, enviar uma pagina HTML informando-o que esta sendo executado
a classificacao e solicitar que seja aguardado um tempo pré-determinado. A politica de acesso
a sites ainda ndo categorizadas pode ser definida pela instituicdo e implementada no filtro de

conteddo, ndo sendo necessario mudangas no ambiente de rede.

O ambiente sugerido viabiliza o uso do mecanismos de classificacdo automatica de
sites, possibilitando a sua implantacdo desde de uma rede pequena até uma rede com milhares

de usudrios simultaneos. A sua implantacao ocorre com apenas trés componentes. Esses com-



106

Cliente Praxy Filtro de Contelido

Solicita Consulta o cache.
acesso a Possui o IP do site
um site solicitado?

<<MNio>> [ Consulta na

base. Site ja foi
classificado?

<<Sim=>>

<<Sim=:> <<MNio>>

S

Consulta no DNS
o IPdosite e
responde com
umTTLde 1
minuto

Epermitido 0
acesso a categoria
que pertence o
site?

Recebe
informacdo de IP
e inclui no cache

Consulta no
DNS o IP do
site

<<Sim>>

<<Ndo>>

Informa o
P do
servidor
de avisos
Encaminha
[ requisigdo para o IP ]

Cliente
recebe a Recebe pagina do
pagina servidor

solicitada

Realiza a classificacdo do
site e adiciona na base
@ de sites classificados

Figura 39: Diagrama de Atividades do Ambiente

ponentes podem estar localizados no mesmo servidor no caso de uma rede pequena ou entiao
em diversas maquinas no caso de uma rede de grande porte. Isso torna a arquitetura de rede es-
caldvel pois novos componentes podem ser adicionados de acordo com a demanda. O ambiente

pode ser dimensionado de acordo com o volume de acesso dos usudrios.

Além disso, o ambiente sugerido também cria um ponto central de controle de acesso.
E possivel criar politicas que proibam ou liberem o acesso a uma determinada categoria de

sites, por exemplo sites de contetido adulto. Essa politica pode ser aplicada para toda a rede
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sem que seja necessdrio alteracdes nas estacoes dos usudrios ou mesmo instalacao de softwares

adicionais.

A Figura 40 mostra as etapas que envolvem a classificacdo de uma pagina. Ao todo

sdo seis etapas e cada uma delas serd brevemente descritas abaixo:

o(A) Download da pagina: nessa etapa € realizado o download da pagina a ser classificada,
dependendo do /ink de rede essa etapa € a que consome o maior tempo para ser realizada.

Nessa etapa também € identificado a codificagdo de caracteres utilizada pela pigina.

o(B) Identificar marcadores HTML: nesse momento ¢é identificado o texto pertencente a

cada marcador da linguagem HTML utilizada pela pégina.

o(C) Determinar idioma: a determina¢do do idioma € feita usando a técnica de contagem
de stopword. Com base nessa técnica serd atribuido ao documento o idiomar que tiver o

maior numero de stopword presentes.

o(D) Pré-processamento: nesse momento € executado todas as etapas do pré-processamento

apresentadas na sessdo 2.4.

o(E) Extracao de atributos: nessa etapa sao extraidos os atributos que serao utilizados pelo

classificador.

o(F) Classificagdo: nessa etapa é executado o algoritmo de aprendizagem de maquina
usando os atributos extraidos pela etapa anterior. Ao final desta etapa o classificador

atribui um rétulo a pagina.

A Figura 40 apresenta as etapas da classificacdo de uma pagina, enquanto a Figura 41
mostra como ocorre a predicdo de uma pédgina nova, bem como o processo de treinamento do
classificador. Conforme pode-se ver na Figura sdo dois processos distintos: o treinamento do

classificador e a predicdo de uma pagina de classe desconhecida.

O treinamento € a primeira etapa a ser concluida, anterior a predi¢do, ocorre em um
conjunto de dados previamente pré-processados e rotulados. O tempo de treinamento depende
de varios fatores como o algoritmo de aprendizagem (classificador), quantidade de atributos e
total de instancias. Como produtos do treinamento temos o modelo de selecdo de atributos e o

modelo classificador, ambos serdo utilizados na etapa de predicao.

A predi¢do de uma pagina € um processo posterior ao treinamento. O tempo gasto com

a predicdo € extremamente baixo se comparado ao tempo necessario para o treinamento. Em
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Figura 40: Etapas Envolvendo a Classificacao
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Figura 41: Predicao de uma Nova Pagina

geral o processo de predi¢dao ocorre em milissegundos. Nesta etapa s@o utilizados os modelos

produzidos durante o treinamento e no final do processo € designado um rotulo a instancia que
esta sendo classificada.
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APENDICE B - DESEMPENHO DOS ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

Neste apéndice estao os resultados dos experimentos dos algoritmos de aprendizagem
de miquina com diferentes atributos estruturais. Em todos os experimentos foi utilizado a
métrica de avaliacdo de qualidade de atributos TF (Term Frequency), essa métrica foi escolhida

devido aos bons resultados apresentados nos experimentos anteriores (sessao 5.1).

Os atributos estruturais avaliados nos experimentos estao melhores descritos na sessao
5.4. A notacgdo utilizada para simbolizar os atributos nas Tabelas deste apéndice também €& a

mesma da utilizada na sessdo 5.4.

As Tabelas deste apéndice utilizam a seguinte ordem das informacdes: primeira co-
luna informa o total de atributos selecionados para o experimento; segunda coluna mostra os
resultados quando o classificador utilizou apenas informacdes textuais desconsiderando aquelas
informagdes presentes nos atributos estruturais; coluna 3 até coluna 9 apresenta os resultados
quando utilizado conjunto de marcados, composto por informagdes de varios marcadores; co-

luna 10 até 16 contém os resultados quando € utilizado marcadores individuais.

Os resultados apresentados nas Tabelas deste apéndice também estdo dispostos em
forma de graficos, apresentados na sequéncia das Tabelas. Cada um dos Gréficos mostra
informacdes de um experimento realizado para um determinado algoritmo de aprendizagem
de maquina, idioma e grupo de quatro ou cinco atributos ou conjunto de atributos estruturais.
Os resultados apresentados sdo sempre comparados com o resultado do classificador base, o

qual ndo utilizou informagdes dos atributos estruturais.
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Tabela 20: Experimento com Atributos Estruturais na Base em Portugués Utilizando o Classifica-
dor Naive Bayes

Qtde Texto Conjunto de Marcadores Marcadores
Atributos A [ B ] C]J]D E [ F [ G | 1 [T 271 37 4 5 176 [ 7

10 0.9189 [ 0.9298 | 0.9299 | 0.7612 | 0.9469 | 0.9559 | 0.9479 | 0.9479 | 0.9028 | 0.7288 | 0.7133 | 0.9179 | 0.8242 | 0.8537 | 0.7785
20 0.9439 1 0.9115 | 0.9439 | 0.7805 | 0.9579 | 0.9579 | 0.9489 | 0.9519 | 0.9178 | 0.7361 | 0.7389 | 0.9369 | 0.8344 | 0.8576 | 0.8171
30 0.9579 | 0.9124 | 0.9449 | 0.7889 | 0.9609 | 0.9629 | 0.9539 | 0.9549 | 0.9188 | 0.7500 | 0.7454 | 0.9429 | 0.8401 | 0.8597 | 0.8291
40 0.9649 | 0.9134 | 0.9499 | 0.7999 | 0.9679 | 0.9629 | 0.9559 | 0.9639 | 0.9178 | 0.7543 | 0.7498 | 0.9408 | 0.8520 | 0.8641 | 0.8337
50 0.9679 | 0.9216 | 0.9569 | 0.7955 | 0.9679 | 0.9639 | 0.9589 | 0.9679 | 0.9208 | 0.7578 | 0.7528 | 0.9469 | 0.8518 | 0.8681 | 0.8356
60 0.9699 | 0.9216 | 0.9599 | 0.8003 | 0.9709 | 0.9669 | 0.9669 | 0.9659 | 0.9228 | 0.7691 | 0.7540 | 0.9529 | 0.8548 | 0.8679 | 0.8354
70 0.9749 | 0.9195 | 0.9609 | 0.7939 | 0.9759 | 0.9649 | 0.9639 | 0.9749 | 0.9238 | 0.7695 | 0.7531 | 0.9559 | 0.8333 | 0.8700 | 0.8386
80 0.9749 [ 0.9195 | 0.9659 | 0.7983 | 0.9749 | 0.9679 | 0.9619 | 0.9759 | 0.9268 | 0.7712 | 0.7531 | 0.9589 | 0.8436 | 0.8700 | 0.8379
90 0.9809 | 0.9195 | 0.9689 | 0.8106 | 0.9779 | 0.9689 | 0.9679 | 0.9719 | 0.9268 | 0.7723 | 0.7563 | 0.9559 | 0.8358 | 0.8720 | 0.8378
100 0.9799 | 0.9195 | 0.9689 | 0.8095 | 0.9829 | 0.9719 | 0.9699 | 0.9739 | 0.9268 | 0.7723 | 0.7572 | 0.9619 | 0.8339 | 0.8720 | 0.8357
110 0.9839 | 0.9205 | 0.9709 | 0.8095 | 0.9869 | 0.9759 | 0.9749 | 0.9769 | 0.9268 | 0.7723 | 0.7572 | 0.9659 | 0.8361 | 0.8720 | 0.8441
120 0.9859 [ 0.9185 | 0.9739 | 0.8066 | 0.9869 | 0.9739 | 0.9789 | 0.9769 | 0.9268 | 0.7723 | 0.7572 | 0.9669 | 0.8382 | 0.8710 | 0.8452
130 0.9829 [ 0.9195 | 0.9729 | 0.8057 | 0.9869 | 0.9789 | 0.9789 | 0.9809 | 0.9268 | 0.7723 | 0.7648 | 0.9659 | 0.8380 | 0.8700 | 0.8463
140 0.9849 | 0.9205 | 0.9729 | 0.8107 | 0.9849 | 0.9799 | 0.9809 | 0.9809 | 0.9268 | 0.7723 | 0.7648 | 0.9749 | 0.8390 | 0.8709 | 0.8424
150 0.9839 | 0.9215 | 0.9739 | 0.8096 | 0.9849 | 0.9809 | 0.9809 | 0.9829 | 0.9268 | 0.7723 | 0.7659 | 0.9749 | 0.8590 | 0.8741 | 0.8414
160 0.9839 [ 0.9215 | 0.9749 | 0.8107 | 0.9869 | 0.9829 | 0.9809 | 0.9809 | 0.9268 | 0.7723 | 0.7659 | 0.9759 | 0.8643 | 0.8751 | 0.8444
170 0.9829 0.9215 | 0.9769 | 0.8087 | 0.9859 | 0.9869 | 0.9809 | 0.9839 | 0.9268 | 0.7723 | 0.7659 | 0.9759 | 0.8654 | 0.8741 | 0.8444
180 0.9849 | 0.9215 | 0.9759 | 0.8109 | 0.9859 | 0.9859 | 0.9809 | 0.9809 | 0.9268 | 0.7723 | 0.7659 | 0.9769 | 0.8673 | 0.8709 | 0.8444
190 0.9869 | 0.9215 | 0.9759 | 0.8109 | 0.9879 | 0.9859 | 0.9819 | 0.9829 | 0.9268 | 0.7723 | 0.7659 | 0.9769 | 0.8610 | 0.8719 | 0.8464
200 0.9849 | 0.9215 | 0.9759 | 0.8118 | 0.9879 | 0.9849 | 0.9839 | 0.9819 | 0.9268 | 0.7723 | 0.7659 | 0.9769 | 0.8610 | 0.8719 | 0.8495

Tabela 21: Experimento com Atributos Estruturais na Base em Inglés Utilizando o Classificador
Naive Bayes

Qtde Texto Conjunto de Marcadores Marcadores
Atributos A ] B ] C D E [ F [ G| 1 [ 2 ] 3 7] 4 5 T 6 [ 7

10 0.8371 | 0.8821 | 0.8454 | 0.5827 | 0.8636 | 0.8778 | 0.8496 | 0.8777 | 0.8087 | 0.8198 | 0.7649 | 0.8073 | 0.7421 | 0.7284 | 0.6675
20 0.8660 | 0.8982 | 0.8636 | 0.5827 | 0.9047 | 0.9066 | 0.8782 | 0.8965 | 0.8122 | 0.8167 | 0.7813 | 0.8452 | 0.7261 | 0.7361 | 0.6945
30 0.8900 | 0.8870 | 0.8785 | 0.6165 | 0.9206 | 0.9206 | 0.8932 | 0.9063 | 0.8173 | 0.8295 | 0.7894 | 0.8606 | 0.7260 | 0.7321 | 0.7098
40 0.8962 | 0.9044 | 0.8713 | 0.6309 | 0.9227 | 0.9185 | 0.9083 | 0.9114 | 0.8193 | 0.8315 | 0.7966 | 0.8701 | 0.7271 | 0.7316 | 0.7216
50 0.9043 | 0.9053 | 0.8763 | 0.6484 | 0.9286 | 0.9236 | 0.9062 | 0.9103 | 0.8193 | 0.8441 | 0.8070 | 0.8701 | 0.7246 | 0.7221 | 0.7199
60 0.9103 [ 0.9114 | 0.8783 | 0.6482 | 0.9297 | 0.9225 | 0.9052 | 0.9113 | 0.8193 | 0.8461 | 0.8070 | 0.8754 | 0.7204 | 0.7220 | 0.7194
70 0.9083 | 0.9053 | 0.8814 | 0.6439 | 0.9307 | 0.9225 | 0.9062 | 0.9103 | 0.8193 | 0.8471 | 0.8081 | 0.8690 | 0.7201 | 0.7250 | 0.7208
80 0.9073 | 0.9114 | 0.8763 | 0.6600 | 0.9337 | 0.9215 | 0.9063 | 0.9093 | 0.8193 | 0.8482 | 0.8091 | 0.8740 | 0.7053 | 0.7221 | 0.7181
90 0.9073 | 0.9104 | 0.8773 | 0.6520 | 0.9317 | 0.9215 | 0.9011 | 0.9113 | 0.8193 | 0.8501 | 0.8091 | 0.8751 | 0.7025 | 0.7234 | 0.7232
100 0.9093 | 0.9135 | 0.8794 | 0.6655 | 0.9357 | 0.9236 | 0.9031 | 0.9154 | 0.8193 | 0.8511 | 0.8091 | 0.8782 | 0.7001 | 0.7208 | 0.7238
110 0.9042 | 0.9125 | 0.8803 | 0.6728 | 0.9357 | 0.9276 | 0.9031 | 0.9154 | 0.8193 | 0.8511 | 0.8091 | 0.8782 | 0.7025 | 0.7192 | 0.7217
120 0.9042 | 0.9155|0.8793 | 0.6956 | 0.9367 | 0.9317 | 0.9083 | 0.9144 | 0.8203 | 0.8520 | 0.8068 | 0.8762 | 0.7025 | 0.7225 | 0.7128
130 0.9093 | 0.9165 | 0.8814 | 0.6922 | 0.9388 | 0.9327 | 0.9093 | 0.9144 | 0.8203 | 0.8510 | 0.8068 | 0.8783 | 0.7040 | 0.7278 | 0.7152
140 0.9114 | 0.9165 | 0.8814 | 0.6908 | 0.9367 | 0.9327 | 0.9103 | 0.9164 | 0.8203 | 0.8510 | 0.8079 | 0.8824 | 0.7086 | 0.7244 | 0.7183
150 0.9114 | 0.9165 | 0.8814 | 0.6936 | 0.9367 | 0.9317 | 0.9113 | 0.9144 | 0.8203 | 0.8510 | 0.8079 | 0.8824 | 0.7053 | 0.7262 | 0.7165
160 0.9134 | 0.9175 | 0.8834 | 0.6906 | 0.9337 | 0.9307 | 0.9103 | 0.9123 | 0.8203 | 0.8520 | 0.8079 | 0.8793 | 0.7037 | 0.7137 | 0.7132
170 0.9144 | 0.9185 | 0.8844 | 0.6933 | 0.9367 | 0.9306 | 0.9092 | 0.9133 | 0.8203 | 0.8520 | 0.8079 | 0.8814 | 0.7047 | 0.7158 | 0.7241
180 0.9134 | 0.9185 | 0.8803 | 0.6910 | 0.9377 | 0.9276 | 0.9092 | 0.9164 | 0.8203 | 0.8520 | 0.8079 | 0.8845 | 0.6968 | 0.7167 | 0.7241
190 0.9154 | 0.9185 | 0.8814 | 0.6919 | 0.9388 | 0.9276 | 0.9103 | 0.9184 | 0.8213 | 0.8520 | 0.8079 | 0.8866 | 0.6946 | 0.7140 | 0.7250
200 0.9144 | 0.9185 | 0.8824 | 0.6917 | 0.9388 | 0.9296 | 0.9103 | 0.9195 | 0.8213 | 0.8520 | 0.8079 | 0.8866 | 0.6940 | 0.7201 | 0.7279
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Tabela 22: Experimento com Atributos Estruturais na Base em Portugués Utilizando o Classifica-

dor KNN
Qtde Texto Conjunto de Marcadores Marcadores
Atributos A [ B ] C]J]D E [ F [ G | 1 [T 271 37 4 5 176 [ 7

10 0.9559 [ 0.9418 | 0.9429 | 0.7630 | 0.9669 | 0.9679 | 0.9579 | 0.9619 | 0.9176 | 0.7636 | 0.7434 | 0.9439 | 0.8429 | 0.8644 | 0.7879
20 0.9799 | 0.9599 | 0.9829 | 0.7832 | 0.9849 | 0.9919 | 0.9859 | 0.9909 | 0.9509 | 0.7590 | 0.7515 | 0.9819 | 0.8544 | 0.8776 | 0.8368
30 0.9769 | 0.9649 | 0.9899 | 0.8060 | 0.9879 | 0.992 | 0.9859 | 0.9969 | 0.9529 | 0.7668 | 0.7608 | 0.9889 | 0.8553 | 0.8837 | 0.8425
40 0.9769 | 0.9639 | 0.9869 | 0.8045 | 0.9929 | 0.9939 | 0.9909 | 0.9969 | 0.9519 | 0.7677 | 0.7632 | 0.9869 | 0.8584 | 0.9104 | 0.8462
50 0.9909 | 0.9559 | 0.9899 | 0.8116 | 0.9859 | 0.9969 | 0.9919 | 0.9969 | 0.9549 | 0.7691 | 0.7641 | 0.9899 | 0.8806 | 0.9135 | 0.8543
60 0.9899 | 0.9559 | 0.9939 | 0.8109 | 0.9939 | 0.9969 | 0.9939 | 0.9959 | 0.9549 | 0.7647 | 0.7667 | 0.9919 | 0.8892 | 0.9155 | 0.8597
70 0.9879 [ 0.9619 | 0.9899 | 0.8096 | 0.9929 | 0.9939 | 0.9909 | 0.9969 | 0.9559 | 0.7628 | 0.7676 | 0.9899 | 0.8901 | 0.9154 | 0.8629
80 0.9889 [ 0.9619 | 0.9889 | 0.8146 | 0.9909 | 0.9929 | 0.9899 | 0.9939 | 0.9559 | 0.7626 | 0.7688 | 0.9889 | 0.8911 | 0.9155 | 0.8608
90 0.9869 | 0.9619 | 0.9879 | 0.8336 | 0.9909 | 0.9929 | 0.9899 | 0.9939 | 0.9569 | 0.7649 | 0.7678 | 0.9889 | 0.8961 | 0.9185 | 0.8599
100 0.9819 | 0.9609 | 0.9859 | 0.8347 | 0.9889 | 0.9939 | 0.9889 | 0.9929 | 0.9569 | 0.7685 | 0.7678 | 0.9879 | 0.9033 | 0.9185 | 0.8582
110 0.9869 | 0.9619 | 0.9859 | 0.8340 | 0.9899 | 0.9899 | 0.9849 | 0.9899 | 0.9579 | 0.7683 | 0.7620 | 0.9879 | 0.9023 | 0.9205 | 0.8603
120 0.9869 | 0.9639 | 0.9889 | 0.8381 | 0.9919 | 0.9909 | 0.9879 | 0.9899 | 0.9478 | 0.7693 | 0.7620 | 0.9869 | 0.8974 | 0.9205 | 0.8582
130 0.9859 | 0.9639 | 0.9849 | 0.8443 | 0.9909 | 0.9929 | 0.9899 | 0.9899 | 0.9559 | 0.7298 | 0.7671 | 0.9869 | 0.8975 | 0.9116 | 0.8633
140 0.9859 | 0.9629 | 0.9879 | 0.8399 | 0.9889 | 0.9929 | 0.9889 | 0.9939 | 0.9499 | 0.7305 | 0.7671 | 0.9879 | 0.9207 | 0.9126 | 0.8652
150 0.9869 | 0.9619 | 0.9869 | 0.8399 | 0.9879 | 0.9929 | 0.9889 | 0.9919 | 0.9499 | 0.7461 | 0.7671 | 0.9879 | 0.9227 | 0.9126 | 0.8704
160 0.9859 [0.9619 | 0.9869 | 0.8370 | 0.9889 | 0.9929 | 0.9909 | 0.9879 | 0.9509 | 0.7370 | 0.7671 | 0.9889 | 0.9327 | 0.9126 | 0.8693
170 0.9849 | 0.9589 | 0.9849 | 0.8409 | 0.9889 | 0.9899 | 0.9879 | 0.9879 | 0.9489 | 0.7374 | 0.7671 | 0.9889 | 0.9307 | 0.9155 | 0.8674
180 0.9879 | 0.9609 | 0.9859 | 0.8380 | 0.9899 | 0.9899 | 0.9879 | 0.9869 | 0.9489 | 0.7385 | 0.7671 | 0.9859 | 0.9307 | 0.9145 | 0.8685
190 0.9869 | 0.9609 | 0.9849 | 0.8443 | 0.9909 | 0.9889 | 0.9879 | 0.9899 | 0.9499 | 0.7244 | 0.7671 | 0.9859 | 0.9338 | 0.9145 | 0.8239
200 0.9859 | 0.9549 | 0.9849 | 0.8443 | 0.9899 | 0.9889 | 0.9879 | 0.9899 | 0.9509 | 0.7180 | 0.7671 | 0.9859 | 0.9308 | 0.9135 | 0.8687

Tabela 23: Experimento com Atributos Estruturais na Base em Inglés Utilizando o Classificador

KNN
Qtde Texto Conjunto de Marcadores Marcadores
Atributos A ] B ] C D E [ F [ G| 1 [ 2 ] 3 7] 4 5 T 6 [ 7

10 0.8837 | 0.8878 | 0.8847 | 0.5885 | 0.9098 | 0.9189 | 0.8926 | 0.9249 | 0.8054 | 0.8213 | 0.7661 | 0.8547 | 0.7605 | 0.7461 | 0.6714
20 0.8998 | 0.9165 | 0.9087 | 0.6095 | 0.9349 | 0.9399 | 0.9147 | 0.9529 | 0.8380 | 0.8232 | 0.7977 | 0.8883 | 0.7602 | 0.7719 | 0.6963
30 0.9329 | 0.9146 | 0.9068 | 0.6327 | 0.9609 | 0.9489 | 0.9189 | 0.9479 | 0.8596 | 0.8422 | 0.8083 | 0.9228 | 0.7742 | 0.7827 | 0.7110
40 0.9409 [ 0.9195 | 0.9308 | 0.6472 | 0.9649 | 0.9639 | 0.9409 | 0.9629 | 0.8588 | 0.8429 | 0.8102 | 0.9309 | 0.7707 | 0.7962 | 0.7086
50 0.9539 |1 0.9196 | 0.9459 | 0.6709 | 0.9589 | 0.9669 | 0.9469 | 0.9759 | 0.8639 | 0.8412 | 0.8147 | 0.9539 | 0.7627 | 0.8030 | 0.7442
60 0.9669 | 0.9236 | 0.9609 | 0.6687 | 0.9729 | 0.9709 | 0.9559 | 0.9779 | 0.8589 | 0.8491 | 0.8167 | 0.9679 | 0.7664 | 0.8008 | 0.7440
70 0.9679 | 0.9236 | 0.9709 | 0.6837 | 0.9759 | 0.9799 | 0.9749 | 0.9839 | 0.8578 | 0.8522 | 0.8177 | 0.9709 | 0.7690 | 0.8075 | 0.7530
80 0.9719 | 0.9277 | 0.9729 | 0.6966 | 0.9789 | 0.9809 | 0.9719 | 0.9809 | 0.8600 | 0.8573 | 0.8177 | 0.9729 | 0.7815 | 0.8050 | 0.7625
90 0.9749 | 0.9349 | 0.9729 | 0.7019 | 0.9829 | 0.9849 | 0.9799 | 0.9829 | 0.8613 | 0.8592 | 0.8177 | 0.9719 | 0.7736 | 0.8070 | 0.7685
100 0.9789 0.9309 | 0.9739 | 0.7078 | 0.9839 | 0.9839 | 0.9819 | 0.9819 | 0.8704 | 0.8517 | 0.8199 | 0.9749 | 0.7660 | 0.8028 | 0.7862
110 0.9769 | 0.9358 | 0.9729 | 0.7115 | 0.9859 | 0.9829 | 0.9789 | 0.9829 | 0.8695 | 0.8518 | 0.8188 | 0.9749 | 0.7648 | 0.8047 | 0.7886
120 0.9789 | 0.9368 | 0.9739 | 0.7359 | 0.9859 | 0.9839 | 0.9809 | 0.9849 | 0.8770 | 0.8506 | 0.8209 | 0.9749 | 0.7885 | 0.8050 | 0.7951
130 0.9789 | 0.9328 | 0.9829 | 0.7290 | 0.9829 | 0.9869 | 0.9799 | 0.9859 | 0.8750 | 0.8496 | 0.8209 | 0.9769 | 0.7829 | 0.8047 | 0.8069
140 0.9789 | 0.9308 | 0.9839 | 0.7365 | 0.9849 | 0.9879 | 0.9789 | 0.9879 | 0.8802 | 0.8475 | 0.8201 | 0.9739 | 0.7852 | 0.8088 | 0.8111
150 0.9809 | 0.9328 | 0.9819 | 0.7401 | 0.9879 | 0.9859 | 0.9819 | 0.9859 | 0.8801 | 0.8517 | 0.8211 | 0.9749 | 0.7910 | 0.8076 | 0.8138
160 0.9829 | 0.9328 | 0.9819 | 0.7406 | 0.9859 | 0.9859 | 0.9809 | 0.9889 | 0.8802 | 0.8498 | 0.8221 | 0.9739 | 0.7914 | 0.8064 | 0.8107
170 0.9779 | 0.9308 | 0.9829 | 0.7429 | 0.9829 | 0.9859 | 0.9809 | 0.9899 | 0.8822 | 0.8498 | 0.8232 | 0.9769 | 0.7855 | 0.8085 | 0.8167
180 0.9779 | 0.9308 | 0.9849 | 0.7408 | 0.9829 | 0.9819 | 0.9809 | 0.9889 | 0.8884 | 0.8447 | 0.8232 | 0.9849 | 0.7856 | 0.8143 | 0.8352
190 0.9789 | 0.9358 | 0.9849 | 0.7389 | 0.9829 | 0.9839 | 0.9819 | 0.9889 | 0.8843 | 0.8495 | 0.8232 | 0.984 |0.7814|0.8133|0.8407
200 0.9769 | 0.9378 | 0.9799 | 0.7391 | 0.9849 | 0.9849 | 0.9849 | 0.9889 | 0.8894 | 0.8485 | 0.8233 | 0.9869 | 0.7807 | 0.8165 | 0.8473
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Tabela 24: Experimento com Atributos Estruturais na Base em Portugués Utilizando o Classifica-

dor C4.5
Qtde Texto Conjunto de Marcadores Marcadores
Atributos A [ B ] C]J]D E [ F [ G | 1 [T 271 37 4 5 176 [ 7

10 0.9439 [ 0.9053 | 0.9369 | 0.7630 | 0.9629 | 0.9589 | 0.9499 | 0.9589 | 0.8928 | 0.7421 | 0.7173 | 0.9359 | 0.8232 | 0.8477 | 0.7961
20 0.9489 |1 0.9092 | 0.9429 | 0.7635 | 0.9659 | 0.9839 | 0.9559 | 0.9629 | 0.8928 | 0.7541 | 0.7264 | 0.9449 | 0.8286 | 0.8580 | 0.8073
30 0.9519 | 0.8996 | 0.9509 | 0.7616 | 0.9679 | 0.9699 | 0.9619 | 0.9759 | 0.8928 | 0.7447 | 0.7264 | 0.9539 | 0.8286 | 0.8650 | 0.8143
40 0.9549 | 0.9057 | 0.9559 | 0.7662 | 0.9779 | 0.9879 | 0.9569 | 0.9759 | 0.8928 | 0.7447 | 0.7264 | 0.9669 | 0.8232 | 0.8941 | 0.8299
50 0.9579 | 0.9146 | 0.9509 | 0.7719 | 0.9729 | 0.9819 | 0.9659 | 0.9749 | 0.8928 | 0.7519 | 0.7273 | 0.9659 | 0.8232 | 0.8872 | 0.8231
60 0.9689 | 0.9186 | 0.9649 | 0.7710 | 0.9759 | 0.9699 | 0.9549 | 0.9749 | 0.8928 | 0.7594 | 0.7273 | 0.9859 | 0.8297 | 0.8872 | 0.8223
70 0.9499 | 0.9186 | 0.9649 | 0.7701 | 0.9829 | 0.9819 | 0.9589 | 0.9779 | 0.8928 | 0.7594 | 0.7273 | 0.9859 | 0.8321 | 0.8871 | 0.8241
80 0.9499 | 0.9186 | 0.9699 | 0.7745 | 0.9839 | 0.9829 | 0.9589 | 0.9859 | 0.8928 | 0.7594 | 0.7273 | 0.9849 | 0.8321 | 0.8841 | 0.8241
90 0.9599 | 0.9186 | 0.968 | 0.7682 | 0.9789 | 0.9829 | 0.9589 | 0.9749 | 0.8928 | 0.7594 | 0.7273 | 0.9809 | 0.8374 | 0.8870 | 0.8241
100 0.9599 | 0.9186 | 0.9619 | 0.7682 | 0.9739 | 0.9809 | 0.9589 | 0.9749 | 0.8928 | 0.7594 | 0.7273 | 0.9839 | 0.8496 | 0.8973 | 0.8166
110 0.9699 | 0.9186 | 0.9619 | 0.7682 | 0.988 | 0.9809 | 0.9589 | 0.9749 | 0.8928 | 0.7594 | 0.7273 | 0.9799 | 0.8496 | 0.8962 | 0.8175
120 0.9679 | 0.9186 | 0.9589 | 0.7738 | 0.9899 | 0.9889 | 0.9649 | 0.9839 | 0.8928 | 0.7594 | 0.7273 | 0.9799 | 0.8496 | 0.8962 | 0.8175
130 0.9679 | 0.9186 | 0.9689 | 0.7738 | 0.9899 | 0.992 | 0.9699 | 0.9829 | 0.8928 | 0.7594 | 0.7347 | 0.9799 | 0.8496 | 0.8962 | 0.8182
140 0.9599 [0.9186 | 0.976 | 0.7738 | 0.988 | 0.992 |0.9699 | 0.992 | 0.8928 | 0.7594 | 0.7347 | 0.9769 | 0.8687 | 0.8972 | 0.8182
150 0.9669 [ 0.9186 | 0.976 | 0.7738 | 0.988 | 0.992 |0.9699 | 0.992 | 0.8928 | 0.7594 | 0.7347 | 0.9769 | 0.8677 | 0.8972 | 0.8182
160 0.9669 | 0.9186 | 0.9679 | 0.7738 | 0.9859 | 0.992 |0.9699 | 0.992 | 0.8928 | 0.7594 | 0.7347 | 0.9779 | 0.8677 | 0.8972 | 0.8182
170 0.9669 | 0.9186 | 0.9679 | 0.7738 | 0.9859 | 0.9779 | 0.9649 | 0.992 | 0.8928 | 0.7594 | 0.7347 | 0.9779 | 0.8677 | 0.8972 | 0.8182
180 0.9569 | 0.9186 | 0.968 | 0.7738 | 0.9859 | 0.9779 | 0.9649 | 0.992 | 0.8928 | 0.7594 | 0.7347 | 0.9779 | 0.8677 | 0.8972 | 0.8182
190 0.9569 [ 0.9186 | 0.968 | 0.7738 | 0.9859 | 0.9779 | 0.9519 | 0.992 | 0.8928 | 0.7594 | 0.7347 | 0.9869 | 0.8677 | 0.8972 | 0.8182
200 0.9559 [0.9186 | 0.968 | 0.7738 | 0.9759 | 0.9779 | 0.9519 | 0.992 | 0.8928 | 0.7594 | 0.7347 | 0.9869 | 0.8677 | 0.8972 | 0.8182

Tabela 25: Experimento com Atributos Estruturais na Base em Inglés Utilizando o Classificador

C4.5
Qtde Texto Conjunto de Marcadores Marcadores
Atributos A ] B ] C D E [ F [ G| 1 [ 2 ] 3 7] 4 5 T 6 [ 7

10 0.8764 | 0.8701 | 0.8912 | 0.5585 | 0.9005 | 0.9096 | 0.8883 | 0.9077 | 0.7896 | 0.7912 | 0.7487 | 0.8531 | 0.7344 | 0.7376 | 0.6492
20 0.8928 | 0.9002 | 0.9036 | 0.5757 | 0.9198 | 0.9258 | 0.9098 | 0.9268 | 0.7896 | 0.7833 | 0.7717 | 0.8702 | 0.7594 | 0.7580 | 0.6562
30 0.9268 | 0.9066 | 0.9129 | 0.6151 | 0.9539 | 0.9429 | 0.9149 | 0.9389 | 0.7896 | 0.8029 | 0.7696 | 0.9197 | 0.7601 | 0.7674 | 0.6963
40 0.9279 1 0.9076 | 0.9229 | 0.616 |0.9499 | 0.9459 | 0.9219 | 0.9559 | 0.7907 | 0.8114 | 0.7744 | 0.9309 | 0.7430 | 0.7723 | 0.7058
50 0.9399 | 0.9076 | 0.9399 | 0.6339 | 0.9419 | 0.9429 | 0.9258 | 0.9559 | 0.7918 | 0.8064 | 0.7744 | 0.9499 | 0.7430 | 0.7729 | 0.6934
60 0.9259 | 0.9086 | 0.9459 | 0.6345 | 0.9469 | 0.9439 | 0.9338 | 0.9529 | 0.7941 | 0.8103 | 0.7744 | 0.9639 | 0.7430 | 0.7729 | 0.7091
70 0.9429 | 0.9086 | 0.9389 | 0.6362 | 0.9489 | 0.9459 | 0.9358 | 0.9569 | 0.7941 | 0.8103 | 0.7744 | 0.9679 | 0.7430 | 0.7808 | 0.7091
80 0.9389 | 0.9086 | 0.9449 | 0.6454 | 0.9499 | 0.9439 | 0.9328 | 0.9639 | 0.7941 | 0.8103 | 0.7744 | 0.9649 | 0.7426 | 0.7819 | 0.7091
90 0.9258 | 0.9055 | 0.9489 | 0.6454 | 0.9529 | 0.9419 | 0.9349 | 0.9689 | 0.7941 | 0.8114 | 0.7744 | 0.9549 | 0.7430 | 0.7717 | 0.7046
100 0.9389 | 0.9055 | 0.9529 | 0.6447 | 0.9559 | 0.9459 | 0.9469 | 0.9719 | 0.7941 | 0.8114 | 0.7744 | 0.9619 | 0.7440 | 0.7717 | 0.7164
110 0.9509 | 0.9117 | 0.9429 | 0.6425 | 0.9559 | 0.9559 | 0.9439 | 0.9739 | 0.7941 | 0.8114 | 0.7744 | 0.9619 | 0.7575 | 0.7727 | 0.7175
120 0.9529 | 0.9117 | 0.9269 | 0.6460 | 0.9579 | 0.9599 | 0.9549 | 0.9759 | 0.7941 | 0.8114 | 0.7744 | 0.9619 | 0.7579 | 0.7728 | 0.7175
130 0.9519 [ 0.9117 | 0.9569 | 0.6460 | 0.9579 | 0.9599 | 0.9549 | 0.9759 | 0.7884 | 0.8114 | 0.7744 | 0.9609 | 0.7579 | 0.7728 | 0.7216
140 0.9429 [ 0.9117 | 0.9519 | 0.6460 | 0.9569 | 0.9629 | 0.9489 | 0.9749 | 0.7884 | 0.8114 | 0.7744 | 0.9609 | 0.7588 | 0.7728 | 0.7439
150 0.9329 [0.9117 | 0.9519 | 0.6460 | 0.9599 | 0.9629 | 0.9479 | 0.9749 | 0.7884 | 0.8114 | 0.7744 | 0.9609 | 0.7579 | 0.7728 | 0.7454
160 0.9349 | 0.9117 | 0.9409 | 0.6478 | 0.9599 | 0.9629 | 0.9499 | 0.974 | 0.7941 | 0.8114 | 0.7744 | 0.9609 | 0.7579 | 0.7662 | 0.7503
170 0.9349 | 0.9117 | 0.9409 | 0.6456 | 0.9599 | 0.9629 | 0.9499 | 0.974 | 0.7884 | 0.8114 | 0.7744 | 0.9609 | 0.7587 | 0.7651 | 0.7584
180 0.9549 | 0.9117 | 0.9539 | 0.6456 | 0.9619 | 0.9619 | 0.9489 | 0.9669 | 0.7884 | 0.8114 | 0.7744 | 0.9629 | 0.7575 | 0.7651 | 0.7584
190 0.9459 | 0.9117 | 0.9539 | 0.6456 | 0.9569 | 0.9619 | 0.9619 | 0.9669 | 0.7940 | 0.8114 | 0.7744 | 0.9639 | 0.7575| 0.7690 | 0.7584
200 0.9459 | 0.9117 | 0.9669 | 0.6460 | 0.9569 | 0.9619 | 0.9619 | 0.9719 | 0.7940 | 0.8114 | 0.7744 | 0.9609 | 0.7575 | 0.7700 | 0.7619
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Tabela 26: Experimento com Atributos Estruturais na Base em Portugués Utilizando o Classifica-

dor MLP
Qtde Texto Conjunto de Marcadores Marcadores
Atributos A [ B ] C]J]D E [ F [ G | 1 [T 271 37 4 5 176 [ 7

10 0.9459 | 0.9428 | 0.9449 | 0.7609 | 0.9609 | 0.9629 | 0.9619 | 0.9649 | 0.9186 | 0.7636 | 0.7425 | 0.944 | 0.8429 | 0.8634 | 0.7920
20 0.9689 | 0.9599 | 0.9789 | 0.7917 | 0.9749 | 0.9879 | 0.9719 | 0.9809 | 0.9539 | 0.7617 | 0.7526 | 0.9649 | 0.8554 | 0.8777 | 0.8339
30 0.9699 | 0.9609 | 0.9809 | 0.8026 | 0.9849 | 0.9869 | 0.9719 | 0.9769 | 0.9549 | 0.7649 | 0.7653 | 0.9749 | 0.8565 | 0.8786 | 0.8477
40 0.9799 | 0.9629 | 0.9719 | 0.8099 | 0.9789 | 0.9909 | 0.9839 | 0.9849 | 0.9529 | 0.7713 | 0.7699 | 0.9809 | 0.8575 | 0.9134 | 0.8525
50 0.9829 | 0.9629 | 0.9819 | 0.8147 | 0.9829 | 0.9809 | 0.9799 | 0.9859 | 0.9529 | 0.7784 | 0.7701 | 0.9899 | 0.8764 | 0.9074 | 0.8545
60 0.9819 | 0.9599 | 0.9909 | 0.8135 | 0.9839 | 0.9789 | 0.9769 | 0.99 |0.9509 | 0.7746 | 0.7722 | 0.9929 | 0.8909 | 0.9134 | 0.8566
70 0.9849 | 0.9629 | 0.9929 | 0.8100 | 0.9909 | 0.9819 | 0.9809 | 0.9819 | 0.9539 | 0.7748 | 0.7713 | 0.9929 | 0.8920 | 0.9144 | 0.8588
80 0.9849 | 0.9639 | 0.9929 | 0.8170 | 0.9959 | 0.9899 | 0.9829 | 0.9919 | 0.9559 | 0.7772 | 0.7722 | 0.9929 | 0.8941 | 0.9175 | 0.8557
90 0.9889 | 0.9639 | 0.9929 | 0.8365 | 0.9929 | 0.9889 | 0.9829 | 0.9929 | 0.9539 | 0.7792 | 0.7701 | 0.9909 | 0.8960 | 0.9186 | 0.8589
100 0.9869 | 0.9649 | 0.9939 | 0.8333 | 0.9949 | 0.9969 | 0.9879 | 0.9939 | 0.9539 | 0.7813 | 0.7722 | 0.9969 | 0.9043 | 0.9185 | 0.8538
110 0.9939 |1 0.9639 | 0.9929 | 0.8345 | 0.9969 | 0.9929 | 0.9929 | 0.9959 | 0.9569 | 0.7839 | 0.7734 | 0.9959 | 0.9063 | 0.9215 | 0.8608
120 0.9939 | 0.9669 | 0.9929 | 0.8311 | 0.9979 | 0.9949 | 0.9979 | 0.9959 | 0.9549 | 0.7869 | 0.7713 | 0.9959 | 0.9042 | 0.9225 | 0.8620
130 0.9969 | 0.9639 | 0.9949 | 0.8356 | 0.9979 | 0.996 |0.9979 | 0.996 |0.9549 | 0.7426 | 0.7726 | 0.9949 | 0.9033 | 0.9126 | 0.8686
140 0.9969 | 0.9629 | 0.9959 | 0.8405 | 0.9989 | 0.996 | 0.9969 | 0.998 |0.9559 |0.7536 | 0.7717 | 0.9949 | 0.9256 | 0.9156 | 0.8592
150 0.9979 | 0.9619 | 0.9969 | 0.8394 | 0.9959 | 0.996 |0.9949 | 0.998 |0.9549 | 0.7626 | 0.7717 | 0.9899 | 0.9277 | 0.9155 | 0.8703
160 0.9959 [ 0.9619 | 0.9969 | 0.8366 | 0.9969 | 0.9929 | 0.9929 | 0.9989 | 0.9599 | 0.7442 | 0.7738 | 0.9919 | 0.9398 | 0.9195 | 0.8671
170 0.9959 | 0.9579 | 0.9969 | 0.8423 | 0.9959 | 0.9939 | 0.9949 | 0.9989 | 0.9579 | 0.7649 | 0.7726 | 0.9939 | 0.9408 | 0.9164 | 0.8681
180 0.9959 | 0.9649 | 0.9959 | 0.8359 | 0.9969 | 0.9939 | 0.9939 | 0.998 | 0.9579 | 0.7489 | 0.7728 | 0.9919 | 0.9398 | 0.9206 | 0.8682
190 0.9949 | 0.9639 | 0.9959 | 0.8421 | 0.9969 | 0.9939 | 0.9929 | 0.998 | 0.9569 | 0.7519 | 0.7738 | 0.9919 | 0.9408 | 0.9166 | 0.8671
200 0.9939 | 0.9639 | 0.9959 | 0.8430 | 0.9969 | 0.9909 | 0.9929 | 0.9989 | 0.9579 | 0.7503 | 0.7726 | 0.9939 | 0.9327 | 0.9144 | 0.8774

Tabela 27: Experimento com Atributos Estruturais na Base em Inglés Utilizando o Classificador

MLP
Qtde Texto Conjunto de Marcadores Marcadores
Atributos A ] B ] C D E [ F [ G| 1 [ 2 ] 3 7] 4 5 T 6 [ 7

10 0.8898 | 0.8899 | 0.8915 | 0.5832 | 0.9139 | 0.9189 | 0.8813 | 0.9239 | 0.8074 | 0.8153 | 0.7646 | 0.8552 | 0.7613 | 0.7470 | 0.6744
20 0.8939 [ 0.9135 | 0.9166 | 0.5802 | 0.9229 | 0.9399 | 0.9259 | 0.9469 | 0.8328 | 0.8165 | 0.7990 | 0.8985 | 0.7721 | 0.7708 | 0.7010
30 0.9379 1 0.9216 | 0.9279 | 0.6142 | 0.9649 | 0.9629 | 0.9329 | 0.9579 | 0.8469 | 0.8493 | 0.8135 | 0.9348 | 0.7759 | 0.7864 | 0.7235
40 0.9479 | 0.9297 | 0.9469 | 0.6174 | 0.9599 | 0.9649 | 0.9469 | 0.9659 | 0.8544 | 0.8513 | 0.8132 | 0.9399 | 0.7832 | 0.7848 | 0.7250
50 0.9479 |1 0.9307 | 0.9399 | 0.6566 | 0.9659 | 0.9709 | 0.9499 | 0.9689 | 0.8618 | 0.8521 | 0.8199 | 0.9549 | 0.7823 | 0.8050 | 0.7462
60 0.9579 | 0.9337 | 0.9659 | 0.6647 | 0.9689 | 0.9679 | 0.9549 | 0.9769 | 0.8671 | 0.8518 | 0.8210 | 0.9609 | 0.7755 | 0.8034 | 0.7426
70 0.9539 | 0.9327 | 0.9639 | 0.6705 | 0.9679 | 0.9699 | 0.9519 | 0.97 |0.8682|0.8571 | 0.8221 | 0.9649 | 0.7843 | 0.8048 | 0.7494
80 0.9589 | 0.9388 | 0.9679 | 0.6865 | 0.9729 | 0.9659 | 0.9559 | 0.9769 | 0.8703 | 0.8603 | 0.8231 | 0.9719 | 0.7877 | 0.8097 | 0.7393
90 0.9659 | 0.9399 | 0.9669 | 0.6856 | 0.9739 | 0.9689 | 0.9599 | 0.9719 | 0.8747 | 0.8632 | 0.8231 | 0.9759 | 0.7711 | 0.8104 | 0.7472
100 0.9689 | 0.9278 | 0.9669 | 0.7037 | 0.9729 | 0.9729 | 0.9639 | 0.9739 | 0.8839 | 0.8623 | 0.8231 | 0.9779 | 0.7759 | 0.8065 | 0.7619
110 0.9689 | 0.9368 | 0.9739 | 0.7298 | 0.9769 | 0.9749 | 0.9599 | 0.9779 | 0.8859 | 0.8663 | 0.8240 | 0.9789 | 0.7704 | 0.8076 | 0.7952
120 0.9729 | 0.9408 | 0.9759 | 0.7434 | 0.9819 | 0.9699 | 0.9649 | 0.9819 | 0.8921 | 0.8652 | 0.8240 | 0.9789 | 0.7730 | 0.8127 | 0.7599
130 0.9669 | 0.9418 | 0.9869 | 0.7356 | 0.9759 | 0.9769 | 0.9679 | 0.9809 | 0.8712 | 0.8673 | 0.8231 | 0.9779 | 0.7820 | 0.8059 | 0.8032
140 0.9689 | 0.9428 | 0.9829 | 0.7487 | 0.9749 | 0.9789 | 0.9639 | 0.9849 | 0.8849 | 0.8703 | 0.8240 | 0.9819 | 0.7389 | 0.8146 | 0.7582
150 0.9689 | 0.9398 | 0.9839 | 0.7394 | 0.9809 | 0.9779 | 0.9679 | 0.9859 | 0.8982 | 0.8672 | 0.8262 | 0.9769 | 0.7995 | 0.8211 | 0.7426
160 0.9649 | 0.9398 | 0.9849 | 0.7434 | 0.9729 | 0.9809 | 0.9689 | 0.9889 | 0.8942 | 0.8703 | 0.8251 | 0.9779 | 0.7631 | 0.8233 | 0.7558
170 0.9659 | 0.9429 | 0.9819 | 0.7367 | 0.9779 | 0.9799 | 0.9719 | 0.9879 | 0.8828 | 0.8693 | 0.8240 | 0.9759 | 0.7683 | 0.8077 | 0.7477
180 0.9709 | 0.9429 | 0.9869 | 0.6393 | 0.9839 | 0.9819 | 0.9729 | 0.9879 | 0.8913 | 0.8662 | 0.8219 | 0.9799 | 0.7721 | 0.8146 | 0.6496
190 0.9809 | 0.9257 | 0.9839 | 0.6934 | 0.9849 | 0.9819 | 0.9769 | 0.9879 | 0.9055 | 0.8661 | 0.8230 | 0.9789 | 0.7731 | 0.8144 | 0.7472
200 0.9809 | 0.9398 | 0.9809 | 0.6036 | 0.9859 | 0.9849 | 0.9789 | 0.9899 | 0.9032 | 0.8723 | 0.8219 | 0.9799 | 0.7874 | 0.8194 | 0.7553
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Comparacoes 3



125

0.95

0.9

0.85

Medida-F

0.8

—— =853 W

q

0.75 ta/AQA\ oy T
TR \ \

texto —%— tite —8—  description —e— keyword —&o—

07 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200

Quantidade de Atributos Textuais
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