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RESUMO

Grande parte da informacgdo relevante na Web sO esta acessivel através de
formularios. Essa informacéo é resultado de consultas realizadas em bancos de
dados escondidos a partir de filtros definidos pelo usuério. Esta € a chamada
Deep Web, Hidden-Web ou ainda Web oculta. Um dos principais objetivos de um
ambiente de integracdo de dados ou de busca integrada € fornecer ao usuario
uma visdo Unica de diversas fontes de dados heterogéneas e distribuidas,
criando a impressao no usuario de se estar utilizando um sistema centralizado e
homogéneo. Nesse contexto de integracao, técnicas de matching (casamento)
de formularios sdo fundamentais para fornecer informacao relevante ao dominio
de interesse do usuario (revendas de automoveis, passagens aéreas, etc) no
contexto da Deep Web. Inserido neste tema, o trabalho apresenta uma revisdo
da literatura sobre matching de formularios na Deep Web. Critérios sdo definidos
e utilizados para uma analise entre as abordagens relacionadas e, por fim, sdo

sugeridos tépicos para pesquisas futuras.

Palavras chave: Deep web, Matching, web forms



Abstract

Most of the relevant information on the Web is accessible only through Web
forms. This information is gathered as the result of queries submitted through the
form to hidden databases. This kind of information is known as the Deep Web,
Invisible Web or Web-hidden. One of the main goals of a data integration system
or search system over several data sources is to provide the user with a single
view of various heterogeneous and distributed data sources, giving the notion of
a centralized and homogeneous system. In this context, Web forms integration
techniques are the key to provide relevant information to the user's interest (car
dealers, airline tickets, etc.).This work presents a review of the literature about
matching web forms approaches in the Deep Web context. Some comparison
criteria are defined and used for analyzing the related approaches. Some hints

for future research are also given.



1- INTRODUCAO

A Web é um ambiente complexo que contém diversas fontes de informacao,
em diferentes tipos e formatos. Atualmente, fazer buscas na Web é como
arrastar uma rede em toda a superficie de um grande oceano. Grande
quantidade de informac6es pode ser apanhada na rede, ou seja, na superficie
do oceano (dita Surface Web), mas ha um vasto volume de informacfes que
estdo nas profundezas e, portanto, ndo pode ser alcancada facilmente
(BERGAMAN, 2007).

O “oceano profundo” citado por Bergman é conhecido como “Deep Web”,
uma parcela da Web que compde um grande nimero de dados e informacdes
gue nao estdo ao alcance dos mecanismos tradicionais de busca, como o
Google!. Estes dados sdo normalmente acessados através de formularios (Web
forms) especificos para um dominio.

O ultimo grande estudo feito sobre a Deep Web estima que ela contenha
entre 7500 e 91850 terabytes de informacdes. A medida que o volume de
informacdes na Deep Web cresce, também aumenta o interesse em técnicas e
ferramentas que permitam usuarios e aplicacfes explorarem estas informacdes
(FREIRE e BARBOSA, 2005).

Como grande parte da Deep Web esta contida em bancos de dados
ocultos, a forma mais usual de acessar estes dados € atraves de formularios web
que permitem, através da entrada de dados para fins de busca, a recuperagao
destas informacgdes ocultas. Estes bancos de dados ocultos contém informacdes
importantes para diversos servicos, de diferentes dominios, como aluguéis e
vendas de veiculos e reservas de passagens areas e hotéis. Além disso, nesses
bancos de dados podemos encontrar uma grande quantidade de dados Uteis

para fins académicos, como sequéncias de DNA e publicacdes cientificas.

L www.google.com



Desta forma, a pesquisa em Deep Web visa principalmente desenvolver
sistemas de busca a bancos de dados na Web baseados em seus
dados/metadados, sistemas integrados de busca/prestacdo de servigos, entre
outras aplicacdes, que irdo facilitar, por exemplo, a busca por um quarto de hotel
em todos os hotéis de uma cidade, ou localizar um determinado veiculo para
compra em qualquer lugar do Pais, dentre outras possibilidades.

Neste contexto, varias sdo as técnicas e ferramentas utilizadas para a
localizacdo e extracdo dos dados ocultos da Deep Web através de Matchers,
Crawlers e técnicas de similaridade. Uma vez alcancado os dados ocultos, o
grande desafio é filtrar os véarios formulérios disponiveis, extrair e integrar
informacdes realmente pertinentes ao usuario ou aplicacao de forma eficaz.

Como o universo de dados contido na Deep Web € imenso, as técnicas
empregadas geralmente setorizam estes dados em dominios distintos. Desta
forma, é mais facil criar mecanismos para acessa-los. Um grande problema é
gue mesmo em um Unico dominio, as diferencas entre os formularios séo
enormes. Isto se deve principalmente a dois fatos. O primeiro € que nem sempre
sdo utilizados os mesmos termos para se referenciar um objeto. Em um
formulario de busca de veiculos, um carro, por exemplo, pode ser chamado de
“Carro” e em outro formulario de “Veiculo”, “Automével”, etc. O segundo fato é
gue nem todos os formularios solicitam o mesmo tipo de informacédo. Neste caso,
em um formulario pode ser necessario preencher o ano de fabricacdo de um
veiculo e em outro néo.

Como se nado bastassem o0s problemas mencionados, ainda existem
empecilhos relacionados a propria usabilidade dos formularios, que variam
muito. Em um formulario para a localizacdo de veiculos pode ser necessario
digitar a marca de um veiculo enquanto em outro pode ser feita a selecdo em
componente de lista. Ainda neste contexto, podemos ter problemas com

guestdes como um determinado campo so6 aparecer no formulario quando outro



for preenchido. Como exemplo, os modelos disponiveis de veiculos soO
aparecerem ap0s a marca ser selecionada.

Até mesmo a forma como os formulérios sédo “implementados” dificulta a
exploracdo dos mesmos por mecanismos automatizados. Por exemplo, se um
Matcher utiliza a descricdo de um campo como fonte de informacé&o para a sua
identificacdo, ele pode ter problemas com formulérios onde o campo para se
escolher o veiculo n&o € a descri¢gdo “Carro”, mas sim a imagem de um carro.

Motivado pelas dificuldades apresentadas, no que tange a exploracéo de
dados da Deep Web através de formulérios, este trabalho visa estudar e
comparar as técnicas atualmente propostas e utilizadas para unificar formularios
Web de um mesmo dominio, com o objetivo de identificar as principais técnicas
de similaridade, abordagens e informacdes utilizadas. O objetivo deste trabalho
€ contribuir com as pesquisas que necessitam da execucdo de Matching de
dados na Deep Web.

Durante a revisdo bibliografica, identificaram-se alguns surveys sobre
matching de esquemas de dados, como por exemplo (DORNELES, 2011) e
(BERNSTEIN, 2011). Entretanto este trabalho apresenta e compara artigos
recentes e focados na problemética de matching de formularios Web.

Este trabalho esta organizado em mais 5 capitulos. O préximo capitulo
apresenta uma visao geral de Deep Web. O capitulo 3 apresenta os fundamentos
de Matching e Similaridade de dados. O capitulo 4 revisa e comenta as principais
caracteristicas de alguns trabalhos relacionados a problematica. O capitulo 5
apresenta um comparativo entre eles e, por fim, o Capitulo 6 é dedicado a

concluséo e trabalhos futuros.



2- DEEP WEB

2.1 SURFACE WEB

A Web, também conhecida como WWW, € um ambiente complexo que
contém diversas fontes de informacdo, em diferentes tipos e formatos. O
primeiro grande estudo do instituto Lawrence and Giles da Research, baseado
no que eles chamam de objetos "publicly indexable" (publicamente indexaveis),
foi um artigo publicado na revista Science em 1998. Através da andlise de dados
do més de dezembro de 1997, estimou-se que o tamanho total da Web era de
320 milhées de documentos (INKROMI CORP, 2000).

Uma atualizacéo para esse estudo empregando uma metodologia diferente
foi publicado na revista Nature em 1999, usando a analise de fevereiro de 1999
(INKROMI CORP, 2000). Este estudo documentou 800 milhdes de documentos
dentro da Web publicamente indexavel, com uma média de tamanho de pagina
de 18,7 kilobytes, exclusivo de imagens e cabecalhos HTTP.

Em parceria com a Inktomi, a NEC atualizou suas estimativas de paginas
Web em um bilhdo de documentos no inicio de 2000. Em julho de 2000
estimava-se que conteudo de dados na “Web profunda” fosse 500 vezes maior
que o de “superficie” (FREIRE e BARBOSA, 2004). A Web rapidamente
"aprofundou-se" por grandes bases de dados online (GHANEM e AREF, 2004).
Enquanto que a chamada “Surface Web” ligou bilhdes de paginas estaticas em
HTML, acredita-se que uma quantidade muito mais significativa de informacéao

esteja “escondida’.

2.2 MOTORES DE BUSCA

Os motores de busca comegaram a surgir quando o nimero de recursos na
Web adquiriu proporgdes tais que impediam a sua coleta por meios manuais e a

busca apenas através da navegacdo. A maioria deles derivou do trabalho de



estudantes de pds-graduacao, professores, funcionarios do departamento de
sistemas de empresas ou outras pessoas interessadas na Web (BLATTMANN,
FACHIN e RADOS, 1999).

Em um motor de busca, paginas séo recuperadas por um Web crawler
(também conhecido como spider), um web browser automatizado que segue
hiperlinks. O contetdo de cada pagina € analisado para determinar de que forma
este conteudo sera indexado. Os dados sobre as paginas sao armazenados em
um banco de dados indexado para uso em pesquisas futuras. Alguns sistemas,
como Google, armazenam o contedudo completo ou parcial da pagina de origem
(referenciado como um cache), assim como informacdes sobre as paginas. Ja
outros armazenam cada palavra de cada pagina encontrada, como o Alta Vista.

Existem ainda barreiras que néo permitem que o contetdo disponibilizado
na Web seja indexado devidamente, como:

1. Poruma variedade de razdes, o proprietario ou desenvolvedor do web
site pode especificar quais partes do site deverdo ou ndo ser
indexadas. Existem algumas meta tags (tipo de instrucdo HTML) que
podem ser usadas no cabecalho de um site, como exemplo
“‘“NOINDEX”, tornando-o0s, desta forma, inacessiveis;

2. Paginas podem necessitar autenticacdo, estar protegidas com um
usuario e senha que sado obtidas em bases pagas ou ndo. Crawlers,
desta forma, ndo podem acessa-las. Embora pouco possa ser feito, €
uma questao de seguranca que estas paginas sejam desconhecidas
(LAWRENCE e GILES, 1998);

3. Para serem descobertas, as paginas devem ser estaticas e ligadas
umas as outras. Motores tradicionais ndo conseguem recuperar
conteudo dinamico;

4. Muitos dos resultados apresentados ao usuario sdo modificados,
devido ao seu perfil de utilizacdo nos motores de busca e servigos

associados, normalmente devido a prioridade dada em publicidade;



5. Muitos sites também s&do automaticamente ignorados na busca por

apresentarem conteudo ofensivo ou potencialmente perigoso.

Mike Bergman (BERGAMAN, 2007) representa graficamente, vide Figura 1,
as limitacOes tipicas de um motor de busca, onde o conteudo identificado €

bastante indiscriminado e de superficie.

Figura 1 - Busca tipica realizada por motores de busca (BERGAMAN,
2007)

Procurar informacdo na Web é como arrastar uma rede em toda a superficie
do oceano. Uma grande quantidade pode ser apanhada na rede, mas ha uma
riqueza de informagdes que estdo no “oceano” profundo, ndo podendo ser

alcancada facilmente.

2.3 DEep WEB

O termo Deep Web, também referenciado como hidden ou invisible web, é
utilizado para definir o contetdo oculto através de formularios HTML onde, para
acessa-lo, o usuario necessita enviar uma requisicdo ao servidor com valores
validos de entrada. Como respostas as consultas submetidas ao banco de
dados, paginas sdo construidas dinamicamente para apresentar o conteudo
(BERGAMAN, 2007). A Figura 2 mostra um exemplo hipotético de formulario
Web para o dominio de carros. Através desta figura é possivel ver que apenas
alguns poucos atributos, com seus rotulos (nomes) e seus valores, do banco de

dados escondido (aqueles usados para definir as buscas) sao visiveis.



Select a make: Volvo |»

Select what you have:

0 I have a bike
[0 I have a car

Raotulo Select a make. || Volvo |» > Valores

Ratulo Select what you have:

0 I h

E olke :> Valores

Figura 2 - Formulério web e seus componentes

Enquanto boa parte da informacdo na superficie da web é principalmente
textos e HTML nédo estruturados, a Deep Web pode ser classificada em dois tipos
(GOOGLE INC., 2009):

() Bases de dados ndo estruturadas que fornecem objetos nao
estruturados como midias (textos, imagens, audio e video);

(i)  Base de dados estruturados que fornecem dados relacionais, ou seja,
registros com pares (atributo, valor);

A Deep Web ja é reconhecida como uma lacuna significativa na abrangéncia
dos motores de busca atuais, pois os Crawlers empregados nos motores contam
com os hiperlinks para descobrir novas paginas na web e, normalmente, ndo tém
a capacidade de realizar envios para tais formularios. O resultado disso s&o
milhdes de sites que nunca sao alcancados por buscadores comuns, um
conteudo secreto e invisivel que sempre esteve ali, mas que dificilmente um dia
sera visualizado por um usuario ou aplicacéo, conforme pode ser visto na Figura
3.



msn Yahoo

Surface m
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 dedicated search engines

Non-conventional formats
Paid information
Dynamic webpages

Restricted access information

Juanict - Environmental Consultants Lid,

Figura 3 - Representacio da DeepWeb (JUANICO — ENVIRONMENTAL
CONSULTANTS LTD, 2006)

Por este, motivo a Deep Web tem sido um desafio de longa data para a
comunidade de banco de dados, ja que ela representa uma grande parte dos
dados estruturados na Web.



3- MATCHING E SIMILARIDADE DE DADOS

3.1 MATCHING DE DADOS

Um importante conceito para se entender como € o funcionamento e as
dificuldades enfrentadas no processo de localizacdo, extragao e integracédo de
dados na Deep Web é o conceito de Matching de Dados. Matching é o processo
de identificar a correlacdo semantica entre dois objetos, ou seja, identificar se
dois objetos podem ser tratados como semelhantes.

Matching é um problema recorrente em varios problemas associados a
geréncia de dados, como integracdo de dados, data warehouse e
processamento semantico (RAHM e BERNSTEIN, 2001). Juntamente com
processos de mapeamentos de dados, processos de Matching formam os pilares
da integracdo de dados. Desta forma, elaborar um processo automatizado de
Matching é essencial para se obter um processo eficiente de integracéo.
Entretanto, os desafios sao varios, devido as diferencas encontradas nas
definicdes dos dados. Essas diferencas podem ser: (i)Sintaticas: diferencas de
linguagem utilizadas para representar os elementos; (ii) Estruturais: diferencas
qguanto ao tipo e a estrutura dos elementos; (iii) Diferencas de modelos de
representacdo, que podem ser relacionais, orientados a objetos, etc; e
(iv)Semanticas: situacdes onde a descricdo de um dado pode ser representada
por diferentes termos.

As dificuldades encontradas no processo de Matching podem ocorrer
guando os objetos comparados estdo em dominios distintos. Contudo, ainda que
em um mesmo dominio, estas diferencas podem estar presentes, visto que 0s
modelos de dados sdo desenvolvidos por diferentes pessoas. Assim, a primeira
etapa para a integracao de diferentes objetos €é identificar as semelhancas entre

eles. Uma vez identificadas, os objetos podem ser unificados em um terceiro



objeto que seja coerente com a representacao dos dois objetos iniciais. Paralelo
a este processo ou posteriormente a ele, podem ser utilizados mecanismos
automéaticos que permitam a traducdo dos dados dos objetos originais para o

objeto que representara a integracao entre eles.

3.2 SIMILARIDADE DE DADOS

Outro importante conceito é o de Similaridade de Dados. Medir a
similaridade ou a distancia entre dois objetos distintos € o requisito principal para
varias tarefas que necessitam realizar processos de Matching de dados. As
técnicas tém uso frequente em areas como mineracao de dados e exploracéo de
bases de conhecimento. Desta forma, a similaridade entre dois objetos nada
mais é do que mostrar computacionalmente, através de um valor (grau de
similaridade), o quanto dois objetos sdo semelhantes entre si. Por “Objeto”
entende-se qualquer item de dado, como uma palavra, tupla, documento,
estrutura de dados complexa, imagem, som, video, etc.

Neste trabalho utiliza-se o termo funcdo de similaridade de forma
genérica, referindo-se também as métricas de similaridade. De forma
simplificada, medidas de similaridade podem ser definidas como: sejam x e y
objetos de um determinado universo U, a medida de similaridade é a funcéo
sim(x; y) —[0; 1] (STASIU, 2007). Embora os valores sejam dependentes da
implementagédo da fungdo de similaridade, tipicamente um resultado (escore)
igual a O significa que os dois objetos analisados séo totalmente diferentes, e um
escore igual a 1 indica que séo iguais. Existe um grande niamero de algoritmos,
no entanto, todos eles tém em comum o fato de que o resultado dos calculos de
similaridade é representado por um anico valor.

As funcdes de similaridade, assim como as funcdes de distancia, tém por
finalidade atribuir uma medida do grau de semelhanca entre dois objetos. Para
receber a denominacdo de métrica (BIMBO, 1999), uma funcdo de distancia

precisa atender as seguintes condic¢oes:



Identidade: d(s1, s2) = d(s1,s2)=0;

Minimalidade: d(s1, s2) 2 d(s1,s2) 2 0;

Simetria: d(s1, s2) = d(s2,s1);

Desigualdade triangular: d(s1, s2) + d(s2,s3) = d(s1,s3).

Quando os dados analisados pelo processo de matching sdo atdémicos,
como por exemplo (strings, valores numeéricos, datas, etc.), o problema pode ser
resolvido através do uso de uma funcéo de similaridade apropriada para o tipo
de dado. Em casos onde os valores sdo complexos, como tuplas em bancos de
dados relacionais, formuléarios web e documentos XML, podem ser adotadas
abordagens que combinam as func¢des de similaridade para dados atémicos,
com outras técnicas mais sofisticadas, como por exemplo, aprendizado de
maquina (DORNELES, 2011).

Existem varias funcdes de similaridade para strings, como Levenshtein
(LEVENSHTEIN, 1966), Jaro-Winkler (JARO, 1989), N-Grams (ELGARAMID,
2007), entre outras. As diferentes funcdes de similaridade resultam valores
diferentes para as mesmas entradas. A escolha do melhor método vai depender
do dominio em que o céalculo de similaridade seré aplicado (LEVIN, 2010).



4 - MATCHING DE FORMULARIOS NA DEEP WEB

Com o objetivo de contribuir com as pesquisas que necessitam da execucao
de Matching de dados na Deep Web, este capitulo revisa e comenta as principais

caracteristicas de alguns trabalhos relacionados a esta problematica.

4.1 PRUSM

PRUSM (Prudent Schema Matching) é um sistema que combina varias
fontes de informacéo para efetuar o Matching de forma “cautelosa”, ou seja, com
minima propagacéo de erros (FREIRE, NGUYEN e NGUYEN, 2010). A visdo em
alto nivel da arquitetura do sistema é representada na Erro! Fonte de referéncia

nio encontrada..

Atributos de
baixa frequéncia

e —
. Agregacic
escoberts Crescmen

Atributos de
Altafrequencia

Cluster de
Atributos

Figura 4- Processo de Extracdo do PRUSM, adaptado de (FREIRE,
NGUYEN e NGUYEN, 2010)

PruSM recebe como entrada, através do médulo de Agregacao, uma colecdo de
formularios previamente coletados de um repositorio, sem necessidade de pré-
processamento. Ele utiliza, entdo, técnicas de mineracdo de texto para a
preparacdo dos dados, como por exemplo, a radicalizacdo ou stemming, que
reduz variagcbes de uma mesma raiz vocabular com a finalidade de recuperar
palavras correlatas. Outra forma de tratamento € a remoc¢ao de stopwords, que
sdo palavras consideradas sem valor para a busca devido a sua natureza

frequente ou semantica.



O modulo de agregacdo é responsavel ainda por agrupar atributos
similares, gerando como saida um conjunto de atributos frequentes S1 para o
modulo de Descoberta e também um conjunto de atributos infrequentes S2 para
o modulo de Crescimento. Dados dois atributos (Ai, Aj) recebidos como entrada
pelo médulo de Descoberta, PrusM quantifica a semelhanca entre eles por meio
de trés medidas: (i) similaridade do rotulo, (ii) similaridade do valor de dominio e
(i) correlacdo. Inicialmente é calculada uma medida de importancia do termo
dentro do conjunto baseado na sua frequéncia, utilizando a distancia do cosseno
entre os termos dos vetores de seus rétulos, como por exemplo, “Fabricagcéo” e

“Ano de Fabricagdo”, conforme Equacéo 1.
[sim(Ai, Aj) = cos(li,l;)
Equacéo 1 - Similaridade do ro6tulo

Para calcular a similaridade entre os valores do dominio, primeiramente é
necessario agrega-los em relacdo a cada atributo. Desta forma, dado o atributo
Ak, é construido um vetor que possui todas as ocorréncias de valores associadas
ao rétulo | para Ak e sua frequéncia Dk. A distancia do cosseno é entéo utilizada

para calcular a similaridade entre os vetores, conforme Equacéo 2.
dsim(Ai, Aj) = cos(D;, Dj)
Equacéao 2 - Similaridade valores

Posteriormente, € realizada a correlacao dos valores dos atributos utilizando-se
as medidas X/Y (SU, WANG e LOCHOVSKY, 2006), conforme mostra a
Equacéo 3. As variaveis Cp, Cq, Cpg correspondem ao numero de formularios
gue contém os atributos Ap, Agq e ambos (Ap, Aq), respectivamente. A medida X
€ responsavel por mensurar a correlacao negativa, enquanto a medida Y captura
a correlacdo positiva. A intuicdo vem do fato de que os atributos séo sinébnimos

(semanticamente equivalentes) e raramente aparecem na mesma interface.



Com isso, é possivel identificar casos como “Montadora” e “Fabrica”, que apesar

de possuirem grafia diferente, possuem o mesmo significado no dominio em

analise.
(A A 0 if p,q C form F
( P '-]') - ':Cp_?cthﬁgq']_cqp] UthC]“WiEL‘
P “q
C
}/(AP,AQ} _ ~Pq

min(Cp, Cy)

Equacéao 3 - Medida de correlagao

Os relacionamentos identificados, junto aos atributos de baixa frequéncia,
sdo utilizados pelo modulo de Crescimento para obter relacionamentos
adicionais. Neste moédulo, os atributos com baixa frequéncia tém seus pesos
recalculados através de um algoritmo chamado STF (Singular Token Frequence)
(FREIRE, NGUYEN e NGUYEN, 2008). O STF aplica outro algoritmo conhecido
como 1NN (1-Nearest-Neighbor Clustering) que agrupa o atributo raro ao seu

vizinho mais préximo de maior frequéncia.

Este Ultimo passo gera um novo cluster de atributos considerados
representativos. Por fim, incorpora-se este novo cluster ao cluster confiavel,
utilizando um algoritmo denominado HAC (Hierarchical Agglomerative
Clustering). No HAC, esses atributos séo representados em uma estrutura de
arvore e sdo aglomerados aos mais proximos sucessivamente. Ocorre, entdo, a
identificacdo de conjuntos de alta confianga, ou seja, clusters de atributos afins.

Uma avaliagcdo experimental do PruSM demonstra que a abordagem é
eficaz e capaz de corresponder com precisdo a um grande numero de
formulérios, principalmente em dominios mais heterogéneos, como por exemplo

o de livros.



4.2 WF-SIM

WF-Sim € um método de busca para formularios Web, com base na
similaridade de suas interfaces (GONCALVES, D'AGOSTINI, et al., 2011). Ele é
composto por 3 médulos principais: clusterizacao, indexacédo e busca. O objetivo
do método é retornar um conjunto de formularios semelhantes a partir de uma
entrada composta por um conjunto de atributos (e os valores possiveis, caso

existam).

Primeiramente, visando definir uma base de formularios para posterior
busca, dado um conjunto de formularios, sdo extraidas as propriedades dos
elementos. Cada elemento representa um atributo contendo um rétulo e
opcionalmente um conjunto de valores. Essa diviséo € exemplificada pela Figura
5 onde, no primeiro elemento, temos o rétulo “Select a make” e uma relacdo de

valores iniciada por “Volvo”.

Select a make: Volvo |» > Elemento

Select what you have:

0 I have a bike
O I have a car

Elemento

Figura 5 - Divisdo de um formulario web em elementos

Na etapa seguinte, técnicas de agrupamento sao utilizadas para reduzir

0 nUmero de entradas no indice de elementos com base em uma métrica de



similaridade denominada elementSim. A partir do célculo das similaridades dos
rétulos e dos valores separadamente, é feita uma média ponderada desses

valores, conforme mostra a Equacéao 4.
elementSim=labelSim(l 1) * labelWeight + valuesSimivi|, vi, ) = valuesWeight
Equacéo 4 - Calculo da similaridade do elemento

Nesta Equacéo, |1 e |12 s&o os rotulos, vl1 e vI2 os valores, e labelSim e
valuesSim sdo os calculos de similaridade dos roétulos e valores,
respectivamente. Por ser uma média ponderada, € possivel aplicar pesos
diferentes para cada atributo do elemento (labelWeight e valuesWeight), sendo
a soma dos pesos igual a um (1). LabelSim representa a semelhanca entre os
rétulos utilizando a métrica TF-IDF (Term Frequency Inverse Document
Frequency) (COHEN, RAVIKUMAR e FIENBERG, 2003). A TF-IDF é uma
estatistica que reflete numericamente a importancia de uma palavra em relacao
a uma colecdo. A semelhanca entre os valores é denotada por ValuesSim,
calculada através da métrica SubSetSimmetric (DORNELES, 2004). Ela obtém
bons resultados quando se compara multiplos valores, porque embora os valores
sejam bastante heterogéneos, essencialmente eles sdo 0 mesmo conjunto (um
dos conjuntos é mais completo ou uma extensao do outro). Vale mencionar que,
para elementos pertencentes a um mesmo formulario ndo é calculada a
similaridade, visto que o objetivo € encontrar similaridades entre formularios

diferentes.

O processo de agrupamento (clusterizacéo) é realizado considerando um
elemento por vez. Para cada elemento, um subconjunto é selecionado, onde
ei, E € SE, distance(ei, E) < r. Os resultados sdo organizados em uma matriz de

distancias como ilustrado na Tabela 1.

Elemento| Coordenadas do Vetor




el | e2 | e3 | e4 | e5
el Ol 121|599
e2 1 0 5 9 9
e3 5/5]0|9]|9
ed 919|909
e5 9 9 9 9 0

Tabela 1 - Matriz de distancias

A tabela apresenta um exemplo simplificado, onde cada linha pode ser
vista como um vetor n-dimensional. Cada vetor é considerado como uma
coordenada no espaco vetorial correspondente a linha do elemento na matriz e,
para todos os vetores, a mediana (Median Graph) é calculada como ilustrado na
Tabela 2.

Elemento Coordenadas do Vetor

el | e2 | e3|ed|e5

el 0 1 5 9|9

e2 1 0 5 9|9

e3 5/5|0(9 |9

e4 9|9 9|06 |9

e5 9|9 9| 9|6
Mediana | 1 1 5 - -

Tabela 2 - Matriz da distancia para elementos dentro de um raio r <6 de el

entre elementos

z

Entretanto, como ndo € possivel converter uma coordenada de vetor
espacial para um texto, é definido como elemento médio aquele que possui a
menor distancia para o vetor de mediana (neste caso, e2 ou e€l1). O processo se

repete até que o elemento meédio retornado permane¢a 0 mesmo. Quando iSso



acontece, o elemento E é definido como centroide do cluster. Um raio r de
clusterizagdo é determinado pelo usuério. Assim, verifica-se, para cada
elemento, quais outros elementos estdo contidos dentro desse raio. Esse

processo € chamado de célculo de vizinhanca.

A partir dessa clusterizacdo, indexam-se apenas o0s elementos centroides.
Os demais elementos no mesmo cluster sdo inseridos em uma lista de elementos
associados a entrada do seu respectivo centroide. Uma vez indexados 0s
elementos, € possivel realizar buscas, ou seja, a partir de um formulario de
entrada sdo encontrados outros semelhantes. A busca ndo compara elemento
por elemento de todos os formularios. Ela compara somente os centroides, que
séo os elementos com maior afinidade com todos os demais elementos no
cluster e que representam o cluster como um todo. Assim, a partir das
comparacdes com 0s centroides, encontram-se 0s grupos de elementos

semelhantes ao formuléario de entrada.

O estudo apresenta experimentos realizados em um conjunto com
aproximadamente 500 formularios Web, distribuidos em quatro dominios
distintos. Os melhores resultados em relacdo a revocacdo (recall) foram
atingidos no dominio de passagens aéreas, uma vez que os formularios sao
pequenos e possuem um conjunto mais homogéneo de atributos. Todavia, o
dominio de filmes apresentou os piores valores, ja que os formulérios séo
maiores e ndo existe um padrdo para os atributos. Em termos de precisdo
(precission), o dominio de carros obteve os melhores resultados devido ao
grande numero de formularios. Desta forma, a probabilidade de encontrar um

subconjunto de atributos comuns é maior do que em outros dominios.

4.3 ESQUEMA MEDIADOR



A abordagem (LIANG, ZUO e REN, 2010) utiliza o termo visao integrada
ou esquema mediador para designar uma interface, cujos elementos séo obtidos
a partir da integracao de elementos de um ou mais esquemas de fontes de dados
ja especificados. Esta proposta emprega uma abordagem denominada LAV
(Local As View) ou visdo local. Isto requer que o esquema mediador seja
especificado independente das fontes de dados. O que significa que, para
adicionar uma nova fonte de dados, € necessario apenas adicionar uma nova
declaracdo ao mapeamento. Uma visdo simplificada do sistema pode ser

observada na Figura 6.

EsquemaMediador Reformulagdo Consulta;

/ Interface Global Otimizagdo;Motor de
indexacdo;

Interagdousu

A 4

ario

Usuario Web

Apresentacdo do
resultado

Figura 6 - Visdo simplificada do esquema mediador, adaptado de
(LIANG, ZUO e REN, 2010)

Na Ciéncia da Computacdo, ontologias representam o conhecimento
adquirido a partir de dados semi-estruturados utilizando um conjunto de
métodos, técnicas ou processos automaticos ou semi-automaticos. Neste
sistema, o Matching entre o esquema mediador e as visdes locais da Deep Web
é gerado pela afirmacdo das relacdes dos grupos semanticos de acordo com
uma ontologia, que é utilizada como apoio a determinacdo da importancia do

atributo.

Para a definicdo dos relacionamentos sao utilizados os rétulos e os

valores do formulario e para mensurar a semantica entre eles. Utiliza-se um



meétodo que faz uso do dicionario WordNet (FELLBAUM, 2005). O dicionario
representa a maior base de dados Iéxica da lingua inglesa e relaciona verbos,
advérbios, adjetivos e substantivos. Estes elementos estdo agrupados em um
conjunto de sinbnimos cognitivos e relacionados sob a perspectiva léxica e
semantica. O WordNet e outras taxonomias similares sdo vistas como uma
estrutura de grafo. O relacionamento semantico, neste caso, pode ser obtido
usando o tamanho do caminho entre os termos (n6s do grafo). A Equacgéo 5
representa o método de calculo da distancia semantica S (w1, w2) entre duas

palavras diferentes wl e w2.

1
o
, O *len(wy, wy) + & * furns(wy, wy)
Sy, 1my) =5 = :
and 1w, are not in the same synset
1, else

Equacéo 5 - Calculo da distancia semantica

Len(wl,w2) é o tamanho do menor caminho entre wl e w2, turn(wl,w2) o

namero de interacBes necessarias para o0 menor caminho entre as palavras. As
variaveis O e € sdo relativas ao dominio. O algoritmo avalia duas cadeias de

caracteres. Nesta avaliacdo, considera-se o0 numero minimo de operacdes
necessarias para transformar uma cadeia de caracteres em outra. Por exemplo,
dadas duas cadeias de caracteres "computer” e "computing”, o resultado sera
igual a 5, pois para transformar a cadeia “computer” na cadeia “computing” séo
necessarias duas operacdes de remocao (respectivamente, dos caracteres "e" e
"r'") e trés operagdes de insercdo (dos caracteres "i", "n" e "g"). Para definir os
grupos semanticos que serdo estendidos pela ontologia, sdo aplicados 2

algoritmos. O primeiro € responsavel por gerar uma matriz triangular superior,



denominada Matriz Seméantica (SM), onde cada célula representa a distancia
semantica entre o par de atributos no dominio. O segundo algoritmo, chamado
RUTMP, recebe como parametro a SM e gera os grupos candidatos a partir da

sua inversa.

Finalmente, o relacionamento entre o esquema mediador e as visdes
locais € gerado pela afirmacéo das relacdes dos grupos semanticos atraves de
hiponimia/hiperonimia, uma relagéo hierarquica fundamental na WordNet. Esta
relacdo € inversa, assimeétrica e transitiva, definida formalmente como: (i) A € um
hipdnimo de B se A € um tipo de B, B ndo é um tipo de A; (ii) B € um hiperénimo
de A, se A € um hipénimo de B. Assim, hiperénimo € uma palavra que apresenta
um significado mais abrangente do que o do seu hiponimo (de sentido mais
especifico). Desta forma, é possivel determinar, por exemplo, que “home” € um

hiperénimo de “titulo” e “titulo” € um hipénimo de “nome” no dominio de livros.

4.4 TEORIA DA EVIDENCIA DE DEMPSTER-SHAFER

A abordagem de (HONG, 2010) combina mdultiplos matchers utilizando
fundamentos da teoria da Evidéncia de Dempster-Shafer (Dempster—Shafer
theory of evidence). A teoria da Evidéncia € um modelo mateméatico que permite
a representacdo e a manipulacdo de informagdo com incerteza (SMETS e
KENNES, 1994). A evidéncia diz respeito a um fato acontecido, ou uma
informacdo disponivel, a partir da qual se pode inferir outra informacao,
dependendo do grau de certeza (ou grau de crenca) obtido sobre tal fato ou

informagao.

Quando existem evidéncias diversas, com diferentes graus de certeza,
uma inferéncia final pode ser alcancada por meio de uma combinacao
consensual de todas as evidéncias disponiveis. Por exemplo, suponha que um
paciente apresente manchas vermelhas pelo corpo e que isso seja sintoma de

qualquer um dos seguintes problemas: alergia {a}, intoxicacao {i}, sarampo {s},



rubéola {r}. Suponha agora que outro sintoma (evidéncia) considerado pelo
meédico aponte para um diagndéstico de “reagc&o organica”, definida no exemplo
como o conjunto {alergia, intoxicagcdo}, ou entdo um diagnéstico de infeccgéo,
definida como o conjunto {sarampo, rubéola}. Se o médico observar uma
evidéncia que confirma com um determinado grau o diagndstico “reacéo
organica”, ele ira atribuir uma quantidade de crenga ao conjunto {alergia,
intoxicagdo} proporcional ao grau observado de confirmagédo destes indicios.
Uma nova evidéncia pode, por exemplo, excluir sarampo do diagnéstico. Uma
evidéncia que desacredita ser sarampo pode ser tratada como uma evidéncia
que confirme o resto do conjunto de hipéteses, ou seja, que confirma o conjunto

{rubéola, alergia, intoxicacao}.

Como fonte de coleta de evidéncias, esta abordagem utiliza quatro
matchers individuais. Trés deles analisam as caracteristicas contidas no nome
do atributo (semantica dos rotulos) e o quarto utiliza o tipo de dados como
medida para o célculo da similaridade. O primeiro matcher utiliza o dicionario
WordNet, assim como a abordagem LAV, para computar a semelhanca entre
palavras com significados semanticamente equivalentes, como por exemplo
“‘marca” e “fabricante”. O segundo matcher obtém a distancia de edicao (HALL,
1980) para mensurar a similaridade entre duas palavras. A partir de operacées
basicas de substituicdo, remocao e insercdo é calculado o numero de operacdes
necessarias para transformar uma string em outra. Por exemplo, para
transformar a string “PERDE” em “PODER” seriam necessarias as operagoes:
PERDE — PRDE — PODE — PODER.

A medida de similaridade utilizada no terceiro matcher é a distancia de
Jaro (JARO, 1989). Ela se baseia na disposicdo e numero total de caracteres

comuns, conforme mostra a Equacéo 6.



s 2] 18T,
+— + :
sl |t sl

Jaro(s.t) = % X
i)

Equacéo 6 - Funcao distancia de Jaro

Dadas as strings s = al, ..., ak e t = bl, ..., bk, um caractere ai em s é
comum com t se existe um bj = ai em t tal que i-H <=j <= i+H, onde H = min (|s|,
[t) /2. Sejam s’ = a’1, ..., a’k os caracteres em s que sdo comuns com t (na
mesma ordem em que aparecemem s) e sejat’=b’1, ..., b’k, construido de forma
analoga a s’. Uma transposicdo para s’ e t’ corresponde a uma posicao i tal que
a’i # b’i. Assim, Ts’, t’ é definido como a metade do niumero de transposicdes
para s’ e t. Por exemplo, dadas as strings “Thiago Silva” e “Tiago Silvio”, temos
que: Jaro("Thiago Silva","Tiago Silvio") = (1/3) *(10/12+10/12+(10-0) /10) = 32/36
= 0.88888884.

O ultimo dos matchers é responsavel por mensurar a compatibilidade dos
tipos de dados. Ele define se dois tipos de dados séo iguais ou se algum deles
estd contido em outro, como por exemplo, uma data sendo comparada com

valores de dia, més e ano.

Ao final, a abordagem utiliza um algoritmo para resolver eventuais
conflitos entre correspondéncias dos atributos com origens diversas (Matchers

diferentes). Este algoritmo pode ser visualizado na Figura 7.



Algorithm 1 Resolving Conflicts

Input: A set of all the possible combinations of attribute corre-
spondences for each source attribute 2 = {C|C = {< a;, b’l >
, < az,bhy > ... < am, b, >}},where < a;, bl >€ {< a;, b1 >
, < ai,bia >,...,< a;,bj, >} (the top k correspondences of
a;)

Output: A collection of attribute correspondences with the
maximum sum of the mass values of the correspondences for
every source attribute

1: Max < 0; Best «— null.

2: for each Ce Q2 do

3:  Sum = I m(< ai, bl >), where m(< a;, b >) is the
mass function value of < a;, F:-; =

4. if Sum > Max then

5: Max «— Sum; Best — (";

6: return Best

Figura 7 - Algoritmo para resolucéo de conflitos

Como exemplo, suponha que o esquema de origem possui trés atributos:
{autor, editora, Data de Publicacéo}, e o esquema de destino tem trés atributos:
{autor, palavras-chave, data de lancamento}. Temos as melhores k (k = 3)
correspondéncias de cada atributo de origem, como: {m (<Autor; Autor>) = 0:88,
m (<Autor;> null) = 0:11, m (<Autor; Palavras-chave>) = 0:01}, {m (<Editora;
Autor>) = 0:47, m (<Editora;> null) = 0:40, m (<Editora; Palavras-chave>) = 0:13},
{m (<Data de Publicacdo; Data de Lancamento>) = 0:87, m (<Data de
Publicacéo;> null) = 0:13, m (<Data de Publicacéo; Autor>) = 0:00}. Os atributos
“Autor” e “Editora” tém “Autor” como sua correspondéncia superior e, portanto,
estdo em conflito. Usando o Algoritmo 1, obtemos {<Autor; Autor>, <Editora;
null>, <Data de Publicacdo; Data de Lancamento>}, 0s quais possuem 0s

maiores valores associados.

Experimentos com um conjunto de aproximadamente 88 formularios
distribuidos em 6 dominios obtiveram um valor de precisdo de 96% no dominio
de automoveis(Auto) e a sua menor percentagem foi no dominio de Empregos

(Jobs) com 91,9%. Apesar dos bons resultados, esta abordagem possui a



limitacdo de comparar apenas duas strings por vez, devido ao sistema utilizar o

recurso do dicionario semantico.

4.5 DYNABOT

Dynabot (DANIEL, CAVERLEE, et al., 2005) € um sistema de descoberta
de fontes de dados orientado a Deep Web. Ele possui uma arquitetura modular
tipica de coletores tematicos (focused crawlers), com énfase em processos de
similaridade, sondagem e ranqueamento de paginas. Entre as funcionalidades
dos coletores teméticos estdo localizar e coletar todos os tipos de paginas que

estejam relacionadas a um determinado tépico de interesse.

A arquitetura deste sistema inclui componentes usuais de um crawler,
como gerenciador de URL, modulos de interacdo de rede, armazenamento
global, gerenciadores de dados e processadores de documentos. Seu diferencial
estd em um componente plugavel denominado analisador seméantico especifico,
o qual possui um Combinador de Classe de Servico (Service Class Matcher) que
analisa as fontes de dados candidatas. Uma visdo da arquitetura do sistema

pode ser vista na Figura 8.

Document processing modules

DNS Link .
Resalver Exiractor Service Class Analyzer §— sCD
| ||
N Document
T Fetcher Trap Duplicate Document
E Detector Detector Archiver
R
N
E
T N
e - Seed
. - Matched . )
Wisited List — URL Frontier list

Global data management

Figura 8- Arquitetura do Dynabot (DANIEL, CAVERLEE, et al., 2005)



O ponto chave desta abordagem € o modelo de classe de servico (service
class model), que permite descobrir e relacionar fontes da Deep Web. A primeira
definicdo deste modelo € a classe de servi¢o (Service Class) que fornece uma
descricdo geral dos dados de um conjunto de fontes da Deep web que
apresentam a mesma funcionalidade. A segunda definicdo é a descricdo da
classe de servigco ou SCD (Service Class Description). Ela descreve de forma
abstrata as funcionalidades minimas que as fontes devem exportar para que

sejam consideradas membro da classe de servico.

Como exemplo, a abordagem considera membros de uma classe de
servico denominada nucleotideos BLAST (nucleotide blast). Este servi¢co fornece
operadores de busca (por similaridade) em bases de dados que possuem
sequéncias genéticas, especialmente importantes para pesquisadores de
bioinformética. As caracteristicas de entrada relevantes para esta classe de
servigo sao strings que especificam sequéncias genéticas, uma base de dados
contendo nucleotideos e um mecanismo para submeter a consulta ao servidor
apropriado. Esta descricdo nao contém detalhes de implementacao. Ela apenas
define as funcionalidades minimas para classificar o servico como membro da

classe de servico nucleotideos BLAST.

Uma descricdo da classe de servico € formalmente definida como SCD =
<T, G, P>, onde T denota um conjunto de definicdo de tipos (type definitions), G
representa um diagrama para controle de fluxo (control flow graph) e P um
conjunto de modelos para sondagem (probing template). O primeiro componente
apresenta os tipos de dados que serao utilizados como parametros de entrada e
saida pelos membros da classe de servico. Por exemplo, no caso dos
nucleotideos BLAST, este componente foi modelado em XML, conforme Figura
9.



<type name="DN&Ssquence"
type="string"
pattern="[GCATgcat—]+" />

2lignmentSequenceFragment”
<element name="AlignmentName"
type="string"
pattern="[:alpha:]+:" />
element type="whitespace" />
<element name="start-align-pos"
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-

type="integesr"

element type="whitespace" />
element nams="Sesquence”
type="DNASequence" /=
element type="whitespace" />
element name="end-align-pos"
type="integsr" /=
< __."' it .‘:IF =

Figura 9 - Nucleotideos BLAST: Defini¢cdo dos tipos (DANIEL, CAVERLEE,
et al., 2005)

Esta modelagem fornece basicamente duas possibilidades de tipos: os
atdmicos e os complexos. Na Figura 9, DNASequence € um exemplo de tipo
atbmico. Os tipos atbmicos sdo elementos simples que possuem uma
especificacdo base, como strings e inteiros, que ainda podem ser refinados
utilizando um padrdo de expressao regular, restringindo assim o intervalo de
valores aceitaveis. A Figura 9 apresenta também a declaracdo
AlignmentSequenceFragment, um tipo de dado complexo que é capaz de
reconhecer um fragmento genético alinhado em uma sequéncia de nucleotideos.
Os tipos complexos podem ser definidos a partir de uma série de elementos,
onde cada elemento de um tipo complexo pode ter uma referéncia a outro tipo
atdmico ou complexo. A string “280 TGGCAGGCGT CCT 292", por exemplo,
seria reconhecida como um tipo de dado complexo véalido da classe de servigo

Nucleotideos BLAST.



O segundo componente, denominado diagrama de fluxo de controle,
apresenta os possiveis caminhos de transi¢fes durante o fluxo de interacdo do
servigo. Por exemplo, na Figura 10 estd o diagrama da SDC Nucleotideos
BLAST.

start state result state

type: <form> ype: <Summary>,

m i rect&

state \

éu\t stQ

type:

<EmpityResult>
\mn‘rnﬂﬂmy \'ﬂ 4 /

Figura 10 - Nucleotideos BLAST: Diagrama de fluxo (DANIEL, CAVERLEE,
et al., 2005)

O diagrama possui quatro estados que sao constituidos basicamente de
um rétulo e um tipo de dados. Este diagrama tem um estado inicial Unico que
define o tipo de entrada que um membro da classe deve conter (Start State).
Para ser considerado um candidato Nucleotideo BLAST, o servigo deve produzir
uma ou mais transi¢cdes até o estado de resultado (Result State), conforme
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indicado na Figura 10. Isto é importante, pois assim como no Nucleotideo
BLAST, muitos servicos produzem resultados intermediarios conforme a
pesquisa é executada. O sistema usa este diagrama para determinar que um
candidato € membro de uma classe de servi¢o especifica e para guiar a escolha
do analisador seméantico em analises adicionais. Assim, quando ele encontra um
servico BLAST relativo a proteinas, diferente de Nucleotideos, por exemplo, ele
pode usar o fluxo de controle para catalogar adequadamente este servico,

invocando os analisadores corretos.



O terceiro componente da descricdo da classe de servi¢o € o conjunto de
modelos de sondagem. Cada modelo contém um conjunto de parametros de
entrada que pode ser usado para realizar o Matching de um candidato contra a
descricéo da classe de servigco e determinar se ele € uma instancia da classe de
servico. Por exemplo, a Figura 11 mostra dois exemplos de formularios de

pesquisa BLAST.

" e - > N N — e
< B= N o [
Prerve - @ 2™ Do * Gogle + Prwre - @ ™ Do *
| SIB BLAST Network Service ] BLAST N
. Chovre program b ore snd database b reanh
Adcwsomn samber o Loqaenis = g e bebow o | fre
v rROTTIN aw
—
Or bad ¢ bom &k
The Qur - P v Mt
gl 4
e g e et
| y = A P TS
Channe e sppropriate BLAST * program ssd * database
| € e @ v 4 @ roww

(a) (b)

Figura 11 - Exemplos de formularios (a) simples e complexos (b) (DANIEL,
CAVERLEE, et al., 2005)

O exemplo da esquerda tem uma interface relativamente simples,
incluindo um caixa de texto para a insercdo de uma sequéncia de DNA e um
unico botao “Enviar’. O exemplo da direita € mais complexo, com parametros
adicionais para selecéo da base de dados, opcdes para filtragem de resultados

da consulta, e assim por diante.

O objetivo é definir um modelo de sondagem para esta interface de busca

que seja genérico o suficiente para corresponder a ambas as interfaces do



exemplo, mas nao tdo genérica a ponto de corresponder a formularios que ndo
sejam BLAST. Desta forma, ao cruzar as informacdes da interface de consulta,
0 analisador de classe de servico é chamado para identificar se a fonte é
candidata a classe. Caso seja, esta é classificada como um membro da classe
de servico baseada na descricdo de classe de servico. Uma visdo do
funcionamento do sistema pode ser observada na Figura 12.

. -
Service analyzer

AN

Document | filter 3 selection
|

Search form Module

| \_\ Form Helper
interface modules
Service

class
description

Response
6 atching

Source
capability
definition

Figura 12 - Servi¢co de analise Dynabot (DANIEL, CAVERLEE, et al., 2005)

O crawler inicia o processo de Matching com a passagem das URL
candidatas ao modulo de analise. Neste modulo, a primeira tarefa € invocar o
filtro de formulario (1), o qual garante que a URL possui ao menos um formulario
como interface. O segundo passo (2) é extrair o conjunto de formularios, carregar
a descricdo da classe e seus modulos auxiliares (3). Nesta analise, cada
formulario F é composto de um conjunto de atributos F(P,B). “P” representa 0s
parametros P(t,i,v), onde t é o tipo, como Checkbox ou List, i € o identificador e

v € o0 valor do parametro. O formulario também contém um conjunto de botbes



B, responséavel por disparar agdes para o servidor, como encaminhar a consulta

ou limpar os formularios.

O ponto chave do processo é determinado nos passos (4), (5) e no loop
presente no passo (6). O processo de sondagem consiste na manipulacao dos
formularios com o preenchimento automatizado dos parametros de acordo com
um conjunto de modelos E definidos como parte da classe de servico. Cada
modelo possui um conjunto de argumentos A = (r,t,v), onde r indica se o
parametro do exemplo é opcional ou obrigatério, t € o tipo do parametro e v o
valor do parametro (4). Uma vez preenchido o formulario candidato, a consulta
€ encaminhada ao servidor (5) e seu retorno analisado conforme descricao da
classe de servigo, caso seja reconhecido, ele é identificado como um resultado
véalido do processo, caso negativo, novas consultas sdo geradas até que todos

os exemplos sejam utilizados (6).

4.6 ONTOMACH

A abordagem (BHATTACHARJEE, 2009) utilliza uma série de
combinadores simples (matchers) com auxilio de ontologias. Ela é baseada no
principio de que um processo que utiliza diferentes matchers, através de uma
funcdo combinatdria estéatica, leva a um matching de baixa qualidade. Desta
forma, dados dois termos tl e t2, este sistema é capaz de selecionar
dinamicamente um conjunto de matchers adequados para se efetuar a andlise.
Estabelecendo assim, de forma ordenada, uma melhora na qualidade do

mapeamento entre os termos.

O sistema considera 5 matchers durante o processo de casamento:
EditDistanceMatcher (EDM), AbbreviationMatcher (AM), SynonymMatcher
(SynM), ConstraintMatcher (CM) e o StructureMatcher (SM). Durante o processo
sdo utilizadas técnicas de normalizagdo de texto, como por exemplo, a

eliminacdo de espacos em brancos, remocdo da pontuacdo e caracteres



especiais. No EDM ¢é obtida a distancia de edicdo, através do numero de

operacdes necessarias para que dois termos se tornem idénticos. O AM compara

dois termos abreviando-os. J& o SynM é responsavel por identificar se dois

valores sdo sindbnimos entre si. O SM é utilizado para estruturas aninhadas e

mede a similaridade entre as sub-arvores enraizadas nos nos correspondentes

aos valores. Quanto mais duas sub-arvores sdo parecidas, mais proximos 0s

valores sao. O CM verifica se dois termos sado relativos, definindo uma matriz de

distancia, através de regras que envolvem o tipo de dado e suas caracteristicas

de chaves (primaria ou estrangeira).

O processo de matching pode ser caracterizado em trés fases distintas:

1. Selecdo dos combinadores adequados;

2. Utilizacdo dos combinadores selecionados para o calculo da

similaridade entre termos;

3. Aplicacdo de um algoritmo combinatoério para obter 0 mapeamento

final com base nos escores do combinadores, threshold e a matriz

de distancia.
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Um combinador € selecionado com base em um conjunto de

propriedades. Algumas propriedades dependem do tamanho do termo, enquanto

outras dependem de uma funcao de distancia presente no ConstraintMatcher.

JLA
P2
JLER

P4 .
pPs -
Pea -

ifl} = avgy sy =1elses; =0

if l, =z avgy s =1else s, =0

s3 = |l} — | /max(ly,l7)

s4=1—153

ss = | — (|card| — card,|/max(cardy,card;))
s¢ = dist (11,12 ) from constraint matcher

Tabela 3 - Propriedades utilizadas para sele¢cao do Matcher

(BHATTACHARJEE, 2009)



A Tabela 3 mostra o conjunto de propriedades p, onde I1; 12 sdo tamanhos dos
termos tl e t2; avgl é a média do tamanho de todos os termos, e cardl; card2
sao cardinalidades de dois esquemas. Diferentes propriedades séo utilizadas
para selecionar diferentes matchers. Para a selecdo do EDM e SynM é utilizado
o conjunto EDM = SynM = {p1; p2; p4}, para o AM é utilizada AM = {p3}, para
PSM = {p5; p6} e para o PCM = {p6}. Assim o algoritmo pode ser definido
conforme mostra a Figura 13.

Algorithm 1 Algorithm to select the best applicable
matcher
Require: .4, where .# CM, bestMat cher =, best Score =)
Returns: The most suitable matcher

1: for each matcher m € .4 do

2. score=0;

3. for each property p; € P, do

4: score = score + 8 |

5 end for
6 if score > 1, and score > bestScore then
7 bestMatcher = m, bestScore = score;
g endif
9
0

- end for

10: return bestMat cher

Figura 13 — Algoritmo para selegdo do Matcher (BHATTACHARJEE, 2009)

Uma vez que o combinador mais adequado tenha sido identificado, o
préximo passo é aplica-los aos termos, possibilitando gerar um novo par de
termos modificados. Por exemplo, o AbreviationMatcher (AM) pode transformar
termos em  abreviagbes, ex: (‘mobilenumber’,  ‘cellnumber) em
(‘mobnum’,‘cellnum’). De forma similar, o SynM pode transformar os termos em

sindénimos, ex:(‘mobilenum’, ‘cellnumber’) em (‘cellnum’, ‘cellnumber’). EDM, SM,



e CM néao efetuam transformacdes nos termos. Este processo continua até que
se obtenha uma distancia que seja menor que o threshold para todas as
correspondéncias. Assim, € obtida uma matriz dimensional entre dois esquemas.
Um segundo algoritmo € utilizado para encontrar a distancia entre os termos
t1,t2, vide Figura 14. Com as medidas adquiridas, a proxima tarefa é selecionar

uma lista de correspondéncias.

Algorithm 2 Algorithm to calculate the distance matrix
Require: a pair of terms (11,77), and a set of simple matchers M
1: score=0:
2: matcher m =get best matchers from M by algorithm 1;
3: terminate the algorithm and return scere if infinite loop oc-
curs;

4: get distance dist by applying matcher m to t;,t>;
5: score = (score+ 1 —dist) /2;

6: if score < t then

T return score |

8: end if

9: if m = SynM or m = AM then

10:  transform (r1,72) to (¢].75) by applying m;
11: else

122 (1.1) = (11,12)

13: end if

14: call this algorithm with r{ 75, M ;

15: return score |

Figura 14 - Algoritmo para Calcular Matriz de distancia
(BHATTACHARJEE, 2009)

O algoritmo de casamento estavel (stable marriage) € utilizado para a
selecdo do resultado final do Ontomatch. Dada uma matriz de distancia |[m x n|,
onde (m <n), o algoritmo pode selecionar m elementos correspondentes de n

elementos de tal modo que, pelo menos, o primeiro par de elementos distantes



€ selecionado e removido da matriz. Por fim, a correspondéncia com a distancia

<T é entdo filtrada a partir das correspondéncias de m, finalizando o processo.

As avaliacbes do sistema foram realizadas com dados do repositério
UIUC2.Enquanto em outros sistemas os resultados variam de forma imprevisivel,

no OntoMatch é provavel a melhoria de precisao e revocacao.

4.7 MOTOR DE BUSCA POR ENTIDADE

(CHANG, 2007) propde o conceito de um motor de busca por entidades e
sua codificagdo inicial com baseado em um framework que utiliza o modelo Best-
Effort. O objetivo deste estudo € realizar integracao na web em larga escala de
informacédo de forma holistica (o sistema como um todo determina como se
comportam as partes). No contexto desta abordagem, uma entidade representa
determinados tipos de dados, como por exemplo, um nimero de telefone, um

nome ou uma data.

A Figura 15 apresenta a arquitetura geral do sistema. Entre os principais
componentes do sistema esta o DataCollector (Coletor de dados). O coletor
funciona como um crawler, podendo recuperar paginas da web ou conteudo

especifico da deep web.

2http://metaquerier.cs.uiuc.edu/repository/.



Resulis,
L & 1 e

EntitvSearc
e GUETY

o Query Engine

Relational Operations

&

Constructor

Prics Carpmny -~

Toes Micramt
el HApple - w
: Intud

Indices

P 1T Areaonn

| Extraction Storage |

1 Annotated
| Webpages |
. | Entity Extractor |<::3:|

; r
% Webpages

| Data Collector |

Figura 15 - Visdo simplificada do sistema (CHANG, 2007).

O Entity Extractor (Extrator de Entidades) é responsavel por descobrir a
semantica do dominio. Neste componente, cada entidade € extraida de forma
independente, através de um modelo que descreve como identificar instancias
de uma entidade nas paginas web. J4 o Query Engine (Motor de consulta) é
responsavel pela execucdo do Matching. Ele também permite a construcéo de
uma maneira natural de utilizar operadores relacionais. Muitas dessas operacfes
podem ser realizadas a partir das tuplas, geradas como resultado. Como
entrada, um usuario ou uma aplicacéo formula uma consulta que descreve quais
os tipos de dados serdo pesquisados. Pode-se simplesmente especificar quais
as entidades alvos e quais palavras-chaves podem aparecer no contexto de uma
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resposta correta. O prefixo “#” € utilizado para distinguir as entidades e as



palavras-chaves. Nas consultas existem basicamente dois elementos, que

podem ser visualizados na Figura 16.

Q1:
Q2:
Q3: ow
Q4:

amazon customer service #phone)
#professor #university #research='database’)
sigmod 2006 #pdffile #pptfile)
#title="hamlet’ #image #price)

— — — —

Figura 16 - Exemplos de consultas (CHANG, 2007).

O primeiro, denominado Context pattern (Contexto padréao), define como
as entidades se “parecem”. A consulta Q1, por exemplo, determina que o #phone
irA aparecer com as palavras-chaves (Amazon, customer, service). O segundo
componente, Content restriction (Restricdo de conteldo), restringe o tipo do
conteudo de pesquisa. Por exemplo, em Q3 “#pdf file” e “#ppt file” caracterizam
onde as buscas irdo acontecer, ou seja, a pesquisa ira acontecer em arquivos
do tipo explicitado. Alguns exemplos de resultado para as consultas Q1 e Q3

podem ser vistos na Tabela 4.

rank | phone number | score | urls

1 800-201-7575 | 0.9 amazon.com/support.htm
myblog.org/shopping
B800-988-0886 | 0.8 Dell.comisupportors
B00-342-5283 |06 ¥yZ.Ccom

206-346-29592 | 0.2 hp.com

rank | PDF PPT score | urls
1 sigmod&.pdf | sigmod&. ppt | 0.8 db.com,sigmod.com

2 surajit21.pdf | surajit21.ppt | 0.7 ms.com

Tabela 4 - Exemplos de resultados (CHANG, 2007).



Cada resultado do sistema corresponde a uma tupla. Uma tupla pode
conter uma ou mais instancias, cada uma delas associada a um tipo de entidade.
Por exemplo, (David, david@hotmail.com) é uma tupla do tipo (#name, #email).
A ordem de classificacéo € caracteriza por um escore (valor). Este é determinado
a partir das métricas presentes na Tabela 5, onde € calculada a frequéncia da

tupla, frequéncia da instancia e a incerteza da instancia da entidade.

/2 formula
flg.e)= D1
" [z, .ﬂr:uj-
IS5z pos—3 . pos):
., e s) Py
) EEI-----'E,-.-:I
mi hgf“—
| INEACY
f(e....e)—E
i Jf(E.e,) - where with ) as corpus size:
sCore 17 -2 5im ) . " -
m WindowSize- f(e )y WindowSize- f(k )
E=f i J &
rel, > IT. R
cprod l_[-f'ﬂ:uf{g.]
=1

Tabela 5 - Métricas de similaridade (CHANG, 2007).

Na sua esséncia, o sistema assume a "integracdo em um sentido
probabilistico". Dadas entidades independentes com probabilidades, a pesquisa

encontra casamentos com outras entidades.



5 - COMPARATIVO

Este capitulo apresenta um comparativo dos trabalhos
apresentados no capitulo 4. A

Tabela 6 exibe algumas caracteristicas consideradas relevantes para a
analise. Cada uma das caracteristicas apresentadas na

Tabela 6 é analisada a seguir.

Elementos o Intervencéo
Trabalho Abordagem Métricas
de entrada Manual
. . Distancia do
Correlacéo de Roétulos e )
PRUSM ) cosseno, medidas N&o
atributos Valores
XIY, STF
_ , Rétulos e | SubSetSimmetric e
WF-Sim Grupos semanticos ] N&o
Valores ElementSim

Grupos semanticos,

] Ontologia e Rétulos e |Distancia de edicéo .
Esquema Mediador | = . ] o N&o
Dicionario Seméantico| valores e Matriz seméntica
(WordNet)
Teoria da Evidéncia i
Rétulos e o L
e , Distancia de edicdo .
Dempster-Shafer | =~ . tipos de o N&o
Dicionario Seméantico e Distancia de Jaro
dados
(WordNet)
Tipo de

DescricOes de o . _
Dynabot ) dados e N&o disponivel Opcional
Classes de Servigo )
atributos

_ Distancia de edicéo .
Ontomatch Ontologia Valores ) L N&o
e Matriz semantica

Motor de busca por o Tipos de TF,DTF,MI,
] Holistica N&o
entidade dados TSCORE,CPROD

Tabela 6 - Comparativo das Abordagens



5.1 ABORDAGENS

N&o existe unanimidade entre os autores, ou seja, observa-se estratégias
de pesquisa bem diversificada. Cada abordagem apresenta suas vantagens e
desvantagens, abrangendo andlise sintatica, semantica ou ambas durante a
execugao do matching.

A utilizacao de ontologia em nao é plenamente aceita devido ao esforco
necessario para  construi-las e  manté-las, visto que elasséo
grandes e possuem uma vastagama de conceitos relacionados ao
dominio. Cabe observar a utilizacdo de uma ontologia como apoio a
determinacdo da importancia de um atributo nas abordages (LIANG, ZUO e
REN, 2010) e (BHATTACHARJEE, 2009)

Recursos externos, como o dicionario WordNet, também séo utilizados
como ferramenta auxiliar no processo de matching, como por exemplo, em
Dempster—Shafer. Este dicionario possuiinformacfes relacionais entre 0s
termos. Como consequéncia, essas abordagens estdo geralmente
fundamentadas em estruturas de grafos, utilizando propriedades de caminho
(tamanho) para calcular o grau de similaridade seméantica ou a distancia
semantica. Usualmente, esse tipo de abordagem se utiliza de relacionamentos
para definir relacdes de subclasses e superclasses entre 0s conceitos presentes
na hierarquia. Dentre o0s relacionamentos, citam-se a hiperonimia
(generalizacéo), hiponimia (especializacao), meronimia (parte
de), holénimia (inverso do “parte de”), antdbnimo (oposto) e o sinbénimo
(equivaléncia).

Ha abordagens que confiam no fato de que a similaridade entre dois
termos pode ser calculada através do grau de informacdes que eles tém em
comum, ou seja, o grau de informacdes que elas compartilham. Nestes casos,

um conjunto de classes de palavras hierarquicas pode ser extraido através de



distribuicdo e agrupamento, como na abordagem (FREIRE, NGUYEN e
NGUYEN, 2010).

5.2 ELEMENTOS DE ENTRADA

Existe uma tendéncia na utilizacao das informac¢des dos atributos (rétulos
e valores) ao invés de somente os rotulos ou apenas valores. Abordagens que
utilizam os atributos possuem a vantagem de ter mais informagcdo para a
confirmacédo de uma alta similaridade.

Algumas abordagens, como (FREIRE, NGUYEN e NGUYEN, 2010) e
(BHATTACHARJEE, 2009) fazem uso de técnicas de pré-processamento para
efetuar normalizacéo linguistica nos parametros de entrada. O processo de
normalizacdo € baseado na lingua padréo definida pelo usuario para ser usada
na concepcdo do esquema (inglés, portugués, francés, etc.) e consiste em
eliminar alguns termos e caracteres que nao trazem significado (como
virgulas, hifens, pontos, etc.), analises morfolégicas, como supressdao de
géneros e verificacdo de possiveis flexdes e derivacbes da raiz de uma
determinada string, além da eventual traducao para a lingua padréao. Além disso,
esta abordagem possui uma maior amplitude em termos de andlise de dados
para fins de determinacdo de similaridade, pois considera correlacdes de

atributos, além das informacdes dos atributos.

5.3 METRICAS

As funcdes apresentadas para calculo de semelhanca entre os termos tém
como base a utilizacdo de algum recurso. Entre os principais analisados est&o
0 uso do espaco vetorial, a comparagéo entre strings e o uso da frequéncia de
valores.

O espaco vetorial é empregado principalmente quando existe a
necessidade de comparar propriedades de atributos, como o caso do WF-
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Sim. Para comparagdo entre strings € comumente utilizada a distancia de



edicdo, onde operacbes como remocao e insercao de caracteres sao utilizadas
com o objetivo de converter uma string e outra e através das propriedades das
transformacdes (niumero, tempo, etc) mensurar a semelhanca.

A frequéncia de ocorréncia de um termo pode também ser utilizada
para agregar valor ao céalculo de similaridade. Este tipo de técnica pode ser vista
no (FREIRE, NGUYEN e NGUYEN, 2010), atraves da IDF
(Inverse Document Frequency).

As diferentes fungdes de similaridade resultam valores diferentes para as
mesmas entradas. A escolha do melhor método vai depender do dominio em
que o calculo de similaridade sera aplicado (LEVIN e HEUSER, 2010).

5.4 INTERVENCAO MANUAL
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Outro aspecto opcional, presente apenas no DynaBot, € a intervencéo
manual. Neste sistema, durante algumas etapas do processo, 0 usuario pode
confirmar ou rejeitar correspondéncias que sdo automaticamente propostas pelo
sistema. Apesar da intervencdo manual ndo ser um aspecto positivo, ela pode
ser uma alternativa plausivel no sentido de confirmar a relevancia dos resultados
no processo de Matching.

Por outro lado, observa-se que grande parte das abordagens é totalmente
automatica. A vantagem é que as abordagens ndo atuam apenas como um
sistema de apoio na determinac¢éo das similaridades, mas sim como um sistema
que decide quais dados sdo similares, retirando o fardo desta deciséo do usuario

especialista.



6 - CONCLUSAO

Processos de Matching possuem diversas aplicacdes, como a geracao
de visdes centralizadas de esquemas de dados, a distribuicdo de consultas e a
possibilidade de integrar resultados advindos de diversas fontes de dados. Isso
torna possivel para o usuario encontrar de forma mais eficaz os dados e
informagdes relevantes para as suas necessidades.

A deep web é um conjunto de fontes de dados que cresce em ritmo
acelerado. A quantidade de informacfes distribuidas na Web que ainda se
encontram inacessiveis é muito grande, o que vém motivar ainda mais trabalhos
nessa area. Com o objetivo de contribuir com as pesquisas que necessitam da
execucado de Matching de dados na Web oculta, este trabalho apresenta uma
revisédo a respeito de algumas abordagens.

N&o existe unanimidade entre os autores, ou seja, observa-se estratégias
de pesquisa bem diversificada. Cada uma apresenta suas vantagens e
desvantagens, abrangendo andlise sintatica, semantica ou ambas durante a
execucdo do matching. Grande parte das abordagens € totalmente automatica.
E possivel identificar uma tendéncia na utilizac&o das informacées dos atributos
(rétulos e valores) ao invés de somente os rotulos ou apenas valores. Entre 0os
principais recursos utilizados para calculo da semelhanca estédo o uso do espaco
vetorial, a comparagao entre strings e o uso da frequéncia de valores.

Durante o estudo, foi possivel identificar alguns pontos que estdo em
aberto e que podem ser alvo de trabalhos futuros. Primeiramente, uma
exploracdo mais ampla das informacdes disponiveis nos Web sites é
interessante a fim de encontrar semelhancas que contribuam para a relevancia
do Matching, como por exemplo, a home da pagina e termos proOximos aos
formularios. Outro aspecto relevante é a descoberta do dominio na Deep Web
ao qual a pagina pertence, visando auxiliar melhor a determinacdo da

similaridade semantica.



Outro ponto é a adocao de técnicas de pré-processamento, pois nao sédo
todas as abordagens que efetuam uma limpeza dos dados, ou restringem 0s
valores dos atributos dos formularios coletados a fim de melhorar a precisao do
resultado. A utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial poderia ser mais bem
explorada para determinacéao de agrupamentos e a classificacdo dos atributos.

Outro aspecto pouco comentado nos trabalhos € o custo de
processamento das técnicas utilizadas. Nenhuma das abordagens mensura o
tempo necessario para execucao da comparacao e casamento entre os dados.
Nesse aspecto, como sugestdo de trabalhos futuros, um benchmark entre as
abordagens contribuiria para se avaliar a viabilidade e a escalabilidade das
mesmas.
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Abstract. This paper presents a review of the literature about matching web
forms approaches in the Deep Web context. Some comparison criteria are
defined and used for analyzing the related approaches. Some hints for future
research are also given.

Resumo. Este artigo apresenta uma revisdao da literatura sobre matching de
Jformularios Web no contexto da Deep Web. Critérios sdo definidos e utilizados
para uma andlise entre as abordagens relacionadas e, por fim, sdo sugeridos
tdpicos para pesquisas futuras.

1. Introducao

Atualmente, fazer buscas na Web ¢ como arrastar uma rede em toda a superficie de um
grande oceano. Grande quantidade de informagdes pode ser apanhada na rede, ou seja, na
superficie do oceano (dita Surface Web), mas ha uma riqueza de informagdes que estdo
nas profundezas e, portanto, ndo pode ser alcangada facilmente (BERGAMAN, 2007).

O “oceano profundo” citado por Bergman ¢ conhecido como “Deep Web”, uma
parcela da Web que compde um grande nimero de dados e informagdes que nao estdo ao
alcance dos mecanismos tradicionais de busca, como o Google*. Estes dados sdo
normalmente acessados através de formularios web (Web forms). Estes bancos de dados
ocultos contém informagdes importantes para diversos servigos, de diferentes dominios,
como aluguéis, vendas de veiculos, reservas de passagens areas e hotéis. Além disso,
nesses bancos podemos encontrar uma grande quantidade de dados tuteis para fins
académicos, como sequéncias de DNA e publicagdes cientificas. Neste contexto, varias
sdo as técnicas e ferramentas utilizadas para a localizagdo e extragdo dos dados ocultos
da Deep Web, como através de Matchers, Crawlers e diversas técnicas de similaridade.
Uma vez alcangado os dados ocultos, o grande desafio ¢ filtrar os varios formularios
disponiveis, extrair e integrar informagdes realmente pertinentes ao usuario ou aplicagao
de forma eficaz.

Um grande desafio ¢ que mesmo em um unico dominio, as diferencas entre os
formularios sdo enormes. Isto se deve principalmente a dois fatos. O primeiro € que nem
sempre sdo utilizados os mesmos termos para se referenciar um objeto. Em um formulario
de busca de veiculos, um carro, por exemplo, pode ser chamado de “Carro” e em outro
formulédrio de “Veiculo”, “Automoével”, etc. O segundo fato ¢ que nem todos os
formularios solicitam o mesmo tipo de informacao. Neste caso, em um formuldrio pode
ser necessario preencher o ano de fabricagdo de um veiculo e em outro ndo. Se nao
bastassem os problemas mencionados, ainda existem empecilhos relacionados a propria
usabilidade dos formulérios, que variam muito. Em um formulério para a localizagdo de
veiculos pode ser necessario digitar a marca de um veiculo enquanto em outro pode ser
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feita a selecdo em componente de lista. Ainda neste contexto, podemos ter problemas
com questdes como um determinado campo s6 aparecer no formulario quando outro for
preenchido. Como exemplo, os modelos disponiveis de veiculos sé aparecerem apds a
marca ser selecionada. At¢ mesmo a forma como os formularios sdo
“implementados” dificulta a exploragdo dos mesmos por mecanismos automatizados. Por
exemplo, se um Matcher utiliza a descri¢ao de um campo como fonte de informagao para
a sua identificagdo, pode ter problemas em formularios onde o campo para se escolher o
veiculo ndo ¢ a descrigao “Carro”, mas sim a imagem de um carro.

Motivado pelas dificuldades apresentadas, este artigo visa revisar e comparar
técnicas atualmente propostas e utilizadas para unificar formularios Web de um mesmo
dominio. Assim, o objetivo deste trabalho ¢ contribuir com as pesquisas que necessitam
da execucao de Matching de dados na Deep Web. Durante a revisdo bibliografica,
identificaram-se alguns surveys sobre matching de esquemas de dados, como por
exemplo, (DORNELES, 2011) e (BERNSTEIN, 2011). Entretanto este trabalho apresenta
artigos recentes focados em formularios Web.

O artigo esta organizado em mais 5 capitulos. O proximo capitulo apresenta uma
visdo geral de Deep Web. O capitulo 3 apresenta os fundamentos de Matching e
Similaridade de dados. O capitulo 4 revisa e comenta as principais caracteristicas de
alguns trabalhos relacionados a problematica. O capitulo 5 apresenta um comparativo
entre eles e, por fim, o Capitulo 6 apresenta a conclusdo e sugestdes para trabalhos
futuros.

2. Deep Web

O termo Deep Web, também referenciado como hidden ou invisible web, € utilizado para
definir o contetido oculto através de formularios HTML onde, para acessa-lo, o usuario
necessita enviar uma requisicao ao servidor com valores vélidos de entrada. Como
respostas as consultas submetidas ao banco de dados, paginas sdo construidas
dinamicamente para apresentar o conteido (BERGAMAN, 2007). A Figura 1 mostra um
exemplo de formulario Web para o dominio de carros. Através desta figura € possivel ver
que apenas alguns poucos atributos, com seus rétulos (nomes) e seus valores, do banco
de dados escondido (aqueles usados para definir as buscas) sdo visiveis.



Select a make: Volo |w|

Select what you have:

O I have a bike
O I have a car

Ratulo Select a make:|| volvo [w] > Valares

Ratulo Select what you have:

O I have a bike | :>
[0 I have a car — Valores

Figura 1. Formulario web e seus elementos

A Deep web representa uma grande parte dos dados estruturados na web, enquanto
boa parte da informagdo na superficie da web ¢ principalmente textos ¢ HTML nao
estruturados (GOOGLE INC.). Ela ja ¢ reconhecida como uma lacuna significativa na
abrangéncia dos motores de busca atuais, pois os Crawlers empregados nos motores
contam com o0s hiperlinks para descobrir novas paginas na web e, normalmente, ndo tém
a capacidade de realizar envios para tais formularios. O resultado disso sdo milhdes de
sites que nunca sdo alcangados por buscadores comuns, um contetido secreto e invisivel
que sempre esteve ali, mas que dificilmente um dia seréd visualizado por um usuario ou
aplicagdo, conforme pode ser visto na Figura 2.

Google

arT Yahoo ig
Surface ¥4
visible web < a@'@i&.

(~20%)

dedicated search angiﬁas
Non-conventional formats
Paid information

Dynamic webpages

Restricted access information

Juanicd - Environmental Consultants Led,

Figura 2. Representacéo da Deep Web (JUANICO — ENVIRONMENTAL
CONSULTANTS LTD, 2006)



3. Matching e Similaridade de Dados

Matching é o processo de identificar a correlacdo semantica entre dois objetos, ou seja,
identificar se dois objetos podem ser tratados como semelhantes. Esta ¢ uma dificuldade
recorrente em varios problemas associados a geréncia de dados, como integracdo de
dados, data warehouse e processamento semantico (RAHM e BERNSTEIN, 2001).

Juntamente com processos de mapeamentos de dados, processos de Matching
formam os pilares da integracdo de dados. Desta forma, elaborar um processo
automatizado de Matching € essencial para se obter um processo eficiente de integragao.
Entretanto, os desafios sdo varios, devido as diferencas encontradas nas defini¢des dos
dados. Essas diferengas podem ser: (i) Sintaticas: diferengas de linguagem utilizadas para
representar os elementos; (i) Estruturais: diferengas quanto ao tipo e a estrutura dos
elementos; (iii) Diferengas de modelos de representacdo, que podem ser relacionais,
orientados a objetos, etc; e (iv) Semanticas: situagdes onde a descricdo de um dado pode
ser representada por diferentes termos.

As dificuldades encontradas no processo de Matching podem ocorrer quando os
objetos comparados estdo em dominios distintos. Contudo, ainda que em um mesmo
dominio, estas diferencas podem estar presentes, visto que os modelos de dados sdo
desenvolvidos por diferentes pessoas. Assim, a primeira etapa para a integragdo de
diferentes objetos ¢ identificar as semelhancas entre eles. Uma vez identificadas, os
objetos podem ser unificados em um terceiro objeto, que seja coerente com a
representacdo dos dois objetos iniciais. Paralelo a este processo ou posteriormente a ele,
podem ser utilizados mecanismos automaticos que permitam a tradu¢ao dos dados dos
objetos originais para o objeto que representara a integracao entre eles.

Outro importante conceito ¢ o de Similaridade de Dados. Medir a similaridade ou
a distancia entre dois objetos distintos ¢ o requisito principal para varias tarefas que
necessitam realizar processos de Matching de dados. As técnicas tém uso frequente em
areas como mineracao de dados e exploracdo de bases de conhecimento. Desta forma, a
similaridade entre dois objetos nada mais ¢ do que mostrar computacionalmente, através
de um valor (grau de similaridade), o quanto dois objetos sdo semelhantes entre si. Por
“Objeto” entende-se qualquer item de dado, como uma palavra, tupla, documento,
estrutura de dados complexa, imagem, som, video, etc.

Neste trabalho utiliza-se o termo de fun¢do de similaridade de forma genérica,
referindo-se também as métricas de similaridade. De forma simplificada, medidas de
similaridade podem ser definidas como: sejam x e y objetos de um determinado universo
U, a medida de similaridade ¢ a funcao sim(x, y) —/0; 1] (STASIU, 2007). Embora os
valores sejam dependente da implementagdo da fun¢do de similaridade, tipicamente um
resultado (escore) igual a 0 significa que os dois objetos analisados sdo totalmente
diferentes, e um escore igual a 1 indica que sdo iguais. Existe um grande nimero de
algoritmos, no entanto, todos eles tém em comum o fato de que o resultado dos célculos
de similaridade ¢ representado por um tnico valor.



Existem vérias fungdes de similaridade para strings, como Levenshtein
(LEVENSHTEIN, 1966), Jaro-Winkler (JARO, 1989), N-Grams (ELGARAMID, 2007),
entre outras. As diferentes func¢des de similaridade resultam valores diferentes para as
mesmas entradas. A escolha do melhor método vai depender do dominio em que o calculo
de similaridade sera aplicado (LEVIN, 2010).

4. Matching de Formularios na Deep Web

Com o objetivo de contribuir com as pesquisas que necessitam da execucao de Matching
de dados, este capitulo revisa e comenta as principais caracteristicas de alguns trabalhos
relacionados a problematica que pode ocorrer na Deep Web.

4.1. PRUSM

PRUSM (Prudent Schema Matching) ¢ um sistema que combina varias fontes de
informagdo para efetuar o Matching de forma “cautelosa”, ou seja, com minima
propagac¢ao de erros (FREIRE, NGUYEN e NGUYEN, 2010).

PruSM recebe como entrada, através do modulo de Agregacdo, uma colegdo de
formulérios previamente coletados de um repositério, sem necessidade de pré-
processamento. Ele utiliza, entdo, técnicas de mineragao de texto para a preparagao dos
dados. O modulo de agregacdao ¢é responsavel ainda por agrupar atributos similares,
gerando como saida um conjunto de atributos frequentes S/ para o mddulo de Descoberta
e também um conjunto de atributos infrequentes S2 para o modulo de Crescimento. Dados
dois atributos (4i, Aj) recebidos como entrada pelo moédulo de Descoberta, PrusM
quantifica a semelhanca entre eles por meio de trés medidas: (i) similaridade do rétulo,
(ii) similaridade do valor de dominio e (7ii) correlacdo. Conforme pode ser visto na Tabela
1.

Tabela 1. Medidas Similaridade PRUSM

Similaridade do

r6tulo Isim(Ai, Aj) = cos(li,l;)
Similaridade do
valor dszm{Ai, AJ} = (:t'}S(Di, Dj)
(A A 0 if p,q C form F
Medida de X(Ap, A7) = 'EC”_f(‘_iijﬁg:;C“”] otherwise
correlagéo

Crq

YAy 4q) = min(C,, Cy)

Inicialmente € calculada uma medida de importancia do termo dentro do conjunto
baseado na sua frequéncia, utilizando a distancia do cosseno entre os termos dos vetores



de seus rotulos. Posteriormente, ¢ realizada a correlagdo dos valores dos atributos
utilizando-se as medidas X/Y (SU, WANG e LOCHOVSKY, 2006).

Os relacionamentos identificados, junto aos atributos de baixa frequéncia, sao
utilizados pelo mddulo de Crescimento para obter relacionamentos adicionais. Neste
modulo, os atributos com baixa frequéncia tém seus pesos recalculados através de um
algoritmo chamado STF (Singular Token Frequence) (FREIRE, NGUYEN e NGUYEN,
2008). O STF aplica outro algoritmo conhecido como INN (/-Nearest-Neighbor
Clustering) que agrupa o atributo raro ao seu vizinho mais proximo de maior frequéncia.

Este ultimo passo gera um novo cluster de atributos considerados representativos.
Por fim, incorpora-se este novo cluster ao cluster confiavel, utilizando um algoritmo
denominado HAC (Hierarchical Agglomerative Clustering). No HAC, esses atributos sdo
representados em uma estrutura de arvore e sdo aglomerados aos mais proximos
sucessivamente. Ocorre, entdo, a identificagdo de conjuntos de alta confianga, ou seja,
clusters de atributos afins.

Uma avaliagdo experimental do PruSM demonstra que a abordagem ¢ eficaz e
capaz de corresponder com precisao a um grande nimero de formuldrios, principalmente
em dominios mais heterogéneos, como por exemplo o de livros.

4.2. WF-SIM

WEF-Sim ¢ um método de busca para formularios Web, com base na similaridade de suas
interfaces (GONCALVES, D'AGOSTINIL, et al., 2011). Ele ¢ composto por 3 mddulos
principais: clusterizagdo, indexagao e busca. O objetivo do método € retornar um conjunto
de formuldrios semelhantes a partir de uma entrada composta por um conjunto de
atributos (e os valores possiveis, caso existam).

Primeiramente, visando definir uma base de formuldrios para posterior busca,
dado um conjunto de formularios, sdo extraidas as propriedades dos elementos. Cada
elemento representa um atributo contendo um rotulo e opcionalmente um conjunto de
valores. Na etapa seguinte, técnicas de agrupamento sao utilizadas para reduzir o
nimero de entradas no indice de elementos com base em uma métrica de similaridade
denominada elementSim. A partir do célculo das similaridades dos rétulos e dos valores
separadamente, ¢ feita uma média ponderada desses valores, conforme Figura 3.

elemeniSim=labelSimil . [,)*labelWeigh + valuesSimivi,  vl, ) #valuesWeight

Figura 3. Célculo da similaridade do elemento

LabelSim representa a semelhancga entre os rétulos utilizando a métrica TF-IDF (7Term
Frequency Inverse Document Frequency) (COHEN, RAVIKUMAR e FIENBERG,
2003). A TF-IDF ¢é uma estatistica que reflete numericamente a importancia de uma
palavra em relacdo a uma colecdo. A semelhanca entre os valores ¢ denotada por
ValuesSim, calculada através da métrica SubSetSimmetric (DORNELES, 2004). Ela
obtém bons resultados quando se compara multiplos valores, porque embora os valores
sejam bastante heterogéneos, essencialmente eles sdo o mesmo conjunto (um dos
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conjuntos ¢ mais completo ou uma extensdo do outro). Vale mencionar que, para
elementos pertencentes a um mesmo formulario nao € calculada a similaridade, visto que
0 objetivo ¢ encontrar similaridades entre formularios diferentes.

O processo de agrupamento (clusterizacao) ¢é realizado considerando um elemento
por vez. Cada vetor ¢ considerado como uma coordenada no espago vetorial
correspondente a linha do elemento na matriz e, para todos os vetores, a mediana (Median
Graph) é calculada. Entretanto, como nao € possivel converter uma coordenada de vetor
espacial para um texto, ¢ definido como elemento médio aquele que possui a menor
distancia para o vetor de mediana. O processo se repete até que o elemento médio
retornado permaneca o mesmo. Quando isso acontece, o elemento £ ¢ definido como
centroide do cluster. Um raio » de clusterizacdo ¢ determinado pelo usudrio. Assim,
verifica-se, para cada elemento, quais outros elementos estao contidos dentro desse raio.

Esse processo ¢ chamado de calculo de vizinhanga.

A partir dessa clusterizagdo, indexam-se apenas os elementos centroides. Os
demais elementos no mesmo cluster sdo inseridos em uma lista de elementos associados
a entrada do seu respectivo centroide. Uma vez indexados os elementos, ¢ possivel
realizar buscas, ou seja, a partir de um formuléario de entrada sdo encontrados outros
semelhantes. A busca ndo compara elemento por elemento de todos os formularios. Ela
compara somente os centroides, que sdo os elementos com maior afinidade com todos os
demais elementos no cluster e que representam o cluster como um todo. Assim, a partir
das comparagdes com os centroides, encontram-se os grupos de elementos semelhantes
ao formulario de entrada.

O estudo apresenta experimentos realizados em um conjunto com
aproximadamente 500 formularios Web, distribuidos em quatro dominios distintos. Os
melhores resultados em relagdo a revocacao (recall) foram atingidos no dominio de
passagens aéreas, uma vez que os formularios sdo pequenos e possuem um conjunto mais
homogéneo de atributos. Todavia, o dominio de filmes apresentou os piores valores, ja
que os formularios sdo maiores e ndo existe um padrdo para os atributos. Em termos de
precisdo (precission), o dominio de carros obteve os melhores resultados devido ao
grande numero de formularios. Desta forma, a probabilidade de encontrar um
subconjunto de atributos comuns € maior do que em outros dominios.

4.3. Esquema mediador

A abordagem (LIANG, ZUO e REN, 2010) utiliza o termo visdo integrada ou esquema
mediador para designar uma interface, cujos elementos sido obtidos a partir da integrag@o
de elementos de um ou mais esquemas de fontes de dados ja especificados. Esta proposta
emprega uma abordagem denominada LAV (Local As View) ou visdo local. Isto requer
que o esquema mediador seja especificado independente das fontes de dados. O que
significa que, para adicionar uma nova fonte de dados, € necessario apenas adicionar uma
nova declaracdo ao mapeamento.

Na Ciéncia da Computacdo, ontologias representam o conhecimento adquirido a
partir de dados semi-estruturados utilizando um conjunto de métodos, técnicas ou



processos automaticos ou semi-automaticos. Neste sistema, o Matching entre o esquema
mediador e as visoes locais da Deep Web ¢ gerado pela afirmagao das relagcdes dos grupos
semanticos de acordo com uma ontologia, que ¢ utilizada como apoio a determinagao da
importancia do atributo.

Para a definicdo dos relacionamentos sdo utilizados os rétulos e os valores do
formulario e para mensurar a semantica entre eles. Utiliza-se um método que faz uso do
dicionario WordNet (FELLBAUM, 2005). O dicionéario representa a maior base de dados
léxica da lingua inglesa e relaciona verbos, advérbios, adjetivos e substantivos. Estes
elementos estdo agrupados em um conjunto de sindnimos cognitivos e relacionados sob
a perspectiva léxica e semantica. O WordNet e outras taxonomias similares sao vistas
como uma estrutura de grafo. O relacionamento semantico, neste caso, pode ser obtido
usando o tamanho do caminho entre os termos (nos do grafo). A Figura 4 representa o
método de calculo da distancia semantica S(wl, w2) entre duas palavras diferentes w/ e
w2.

1

N
O *#len(wy. wy) + & ®furns(wy. wy)

11‘1
S(wy.my) =
and w, are not in the same synset

L else

Figura 4. Célculo da distancia semantica

O algoritmo avalia duas cadeias de caracteres. Nesta avaliagdo, considera-se o niimero
minimo de operagdes necessarias para transformar uma cadeia de caracteres em outra.
Para definir os grupos semanticos que serdo estendidos pela ontologia, sdo aplicados 2
algoritmos. O primeiro ¢ responsavel por gerar uma matriz triangular superior,
denominada Matriz Semantica (SM), onde cada célula representa a distdncia semantica
entre o par de atributos no dominio. O segundo algoritmo, chamado RUTMP, recebe
como parametro a SM e gera os grupos candidatos a partir da sua inversa.

Finalmente, o relacionamento entre o esquema mediador e as visdes locais ¢
gerado pela afirmacdo das relagdes dos grupos semanticos através de
hiponimia/hiperonimia, uma relagao hierarquica fundamental na WordNet. Esta relagdo
¢ inversa, assimétrica e transitiva, definida formalmente como: (i) 4 ¢ um hipdnimo de B
se A ¢ um tipo de B, B ndo ¢ um tipo de A4; (ii)) B ¢ um hiperonimo de 4, se 4 ¢ um
hipénimo de B. Assim, hiperdnimo ¢ uma palavra que apresenta um significado mais
abrangente do que o do seu hiponimo (de sentido mais especifico). Desta forma, ¢

possivel determinar, por exemplo, que “nome” ¢ um hiperénimo de “titulo” e “titulo” é
um hipénimo de “nome” no dominio de livros.

4.4. Teoria da evidéncia de Dempser-Shafer

A abordagem de (HONG, 2010) combina multiplos matchers utilizando fundamentos da
teoria da Evidéncia de Dempster-Shafer (Dempster—Shafer theory of evidence). A teoria



da Evidéncia ¢ um modelo matematico que permite a representagdo ¢ a manipulagdo de
informacao com incerteza (SMETS e KENNES, 1994). A evidéncia diz respeito a um
fato acontecido, ou uma informacdo disponivel, a partir da qual se pode inferir outra
informacao, dependendo do grau de certeza (ou grau de crenga) obtido sobre tal fato ou
informacao.

Quando existem evidéncias diversas, com diferentes graus de certeza, uma
inferéncia final pode ser alcangada por meio de uma combinagdo consensual de todas as
evidéncias disponiveis. Por exemplo, suponha que um paciente apresente manchas
vermelhas pelo corpo e que isso seja sintoma de qualquer um dos seguintes problemas:
alergia {a}, intoxicagdo {i}, sarampo {s/}, rubéola {r}. Suponha agora que outro sintoma
(evidéncia) considerado pelo médico aponte para um diagndstico de “reagdo organica”,
definida no exemplo como o conjunto {alergia, intoxica¢do}, ou entao um diagnostico de
infec¢do, definida como o conjunto {sarampo, rubéola}. Se o médico observar uma
evidéncia que confirma com um determinado grau o diagnostico “reagdo organica”, ele
ira atribuir uma quantidade de crenga ao conjunto {alergia, intoxica¢do,} proporcional ao
grau observado de confirmagao destes indicios. Uma nova evidéncia pode, por exemplo,
excluir sarampo do diagndstico. Uma evidéncia que desacredita ser sarampo pode ser
tratada como uma evidéncia que confirme o resto do conjunto de hipdteses, ou seja, que
confirma o conjunto {rubéola, alergia, intoxicagdo,.

Como fonte de coleta de evidéncias, esta abordagem utiliza quatro matchers
individuais. Trés deles analisam as caracteristicas contidas no nome do atributo
(semantica dos rotulos) e o quarto utiliza o tipo de dados como medida para o calculo da
similaridade. O primeiro matcher utiliza o dicionario WordNet, assim como a abordagem
LAV, para computar a semelhanga entre palavras com significados semanticamente
equivalentes, como por exemplo “marca” e “fabricante”. O segundo matcher obtém a
distancia de edigdo (HALL, 1980) para mensurar a similaridade entre duas palavras. A
partir de operacdes basicas de substituicao, remog¢ao e inser¢do € calculado o nimero de
operacdes necessarias para transformar uma string em outra. A medida de similaridade
utilizada no terceiro matcher ¢ a distancia de Jaro (JARO, 1989). Ela se baseia na
disposi¢do e nimero total de caracteres comuns, conforme mostra a Figura 5.
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Figura 5. Funcéo distancia de Jaro

O ultimo dos matchers é responsavel por mensurar a compatibilidade dos tipos de
dados. Ele define se dois tipos de dados sdo iguais ou se algum deles estd contido em
outro, como por exemplo, uma data sendo comparada com valores de dia, més e ano. Ao
final, a abordagem utiliza um algoritmo para resolver eventuais conflitos entre
correspondéncias dos atributos com origens diversas (Matchers diferentes).



Experimentos com um conjunto de aproximadamente 88 formularios distribuidos
em 6 dominios obtiveram um valor de precisao de 96% no dominio de automoveis (Auto)
e a sua menor percentagem foi no dominio de Empregos (Jobs) com 91,9%. Apesar dos
bons resultados, esta abordagem possui a limitacdo de comparar apenas duas strings por
vez, devido ao sistema utilizar o recurso do dicionario semantico.

4.5.Dynabot

Dynabot (DANIEL, CAVERLEE, et al., 2005) ¢ um sistema de descoberta de fontes de
dados orientado a Deep Web. Ele possui uma arquitetura modular tipica de coletores
tematicos (focused crawlers), com énfase em processos de similaridade, sondagem e
ranqueamento de paginas. Entre as funcionalidades dos coletores tematicos estdao
localizar e coletar todos os tipos de paginas que estejam relacionadas a um determinado
topico de interesse.

A arquitetura deste sistema inclui componentes usuais de um crawler, como
gerenciador de URL, modulos de interagdo de rede, armazenamento global, gerenciadores
de dados e processadores de documentos. Seu diferencial estd em um componente
plugavel denominado analisador seméantico especifico, o qual possui um Combinador de
Classe de Servigo (Service Class Matcher) que analisa as fontes de dados candidatas.

O ponto chave desta abordagem ¢ o modelo de classe de servico (service class
model), que permite descobrir e relacionar fontes da Deep Web. A primeira defini¢do
deste modelo ¢ a classe de servigo (Service Class) que fornece uma descrigao geral dos
dados de um conjunto de fontes da Deep web que apresentam a mesma funcionalidade.
A segunda definicdo ¢ a descricdo da classe de servico ou SCD (Service Class
Description). Ela descreve de forma abstrata as funcionalidades minimas que as fontes
devem exportar para que sejam consideradas membro da classe de servigo.

Uma descri¢ao da classe de servigo ¢ formalmente definida como SCD = <T, G,
P>, onde T denota um conjunto de definig¢@o de tipos (¢ype definitions), G representa um
diagrama para controle de fluxo (control flow graph) e P um conjunto de modelos para
sondagem (probing template). O primeiro componente apresenta os tipos de dados que
serdo utilizados como parametros de entrada e saida pelos membros da classe de servigo.
Esta modelagem fornece basicamente duas possibilidades de tipos: os atomicos e os
complexos. Os tipos atomicos sdo elementos simples que possuem uma especificagdao
base, como strings e inteiros, que ainda podem ser refinados utilizando um padrao de
expressdao regular, restringindo assim o intervalo de valores aceitaveis. Os tipos
complexos podem ser definidos a partir de uma série de elementos, onde cada elemento
de um tipo complexo pode ter uma referéncia a outro tipo atbmico ou complexo.

O segundo componente, denominado diagrama de fluxo de controle, apresenta os
possiveis caminhos de transi¢oes durante o fluxo de interacao do servigo. O sistema usa
este diagrama para determinar que um candidato ¢ membro de uma classe de servigo
especifica e para guiar a escolha do analisador semantico em analises adicionais.



O terceiro componente da descri¢do da classe de servigo € o conjunto de modelos
de sondagem. Cada modelo contém um conjunto de parametros de entrada que pode ser
usado para realizar o Matching de um candidato contra a descri¢ao da classe de servico e
determinar se ele ¢ uma instancia da classe de servigo. Desta forma, ao cruzar as
informacdes da interface de consulta, o analisador de classe de servigo ¢ chamado para
identificar se a fonte ¢ candidata a classe. Caso seja, esta € classificada como um membro
da classe de servico baseada na descri¢ao de classe de servigo.
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Figura 6. Servi¢o de anélise Dynabot (DANIEL, CAVERLEE, et al., 2005)

O crawler inicia o processo de Matching com a passagem das URL candidatas ao
modulo de andlise, Figura 6. Neste modulo, a primeira tarefa ¢ invocar o filtro de
formulario (/), o qual garante que a URL possui a0 menos um formulério como interface.
O segundo passo (2) € extrair o conjunto de formuldrios, carregar a descri¢ao da classe e
seus modulos auxiliares (3). Nesta andlise, cada formulario /' € composto de um conjunto
de atributos F(P,B). “P” representa os parametros P(z,i,v), onde ¢ € o tipo, como Checkbox
ou List, i ¢ o identificador e v € o valor do parametro. O formulario também contém um
conjunto de botdes B, responsavel por disparar agdes para o servidor, como encaminhar
a consulta ou limpar os formularios.

O ponto chave do processo ¢ determinado nos passos (4), (5) e no loop presente no passo
(6). O processo de sondagem consiste na manipulacio dos formularios com o
preenchimento automatizado dos parametros de acordo com um conjunto de modelos E
definidos como parte da classe de servigo. Cada modelo possui um conjunto de
argumentos A = (r,¢,v), onde r indica se o parametro do exemplo € opcional ou obrigatério,
t € o tipo do parametro e v o valor do parametro (4). Uma vez preenchido o formulério
candidato, a consulta ¢ encaminhada ao servidor (5) e seu retorno analisado conforme
descricdo da classe de servigo, caso seja reconhecido, ele ¢ identificado como um
resultado valido do processo, caso negativo, novas consultas sdo geradas até que todos os
exemplos sejam utilizados (6).



4.6. OntoMatch

A abordagem (BHATTACHARIJEE, 2009) utiliza uma série de combinadores simples
(matchers) com auxilio de ontologias. Ela ¢ baseada no principio de que um processo que
utiliza diferentes matchers, através de uma funcdo combinatéria estatica, leva a um
matching de baixa qualidade. Desta forma, dados dois termos ¢/ € ¢2, este sistema & capaz
de selecionar dinamicamente um conjunto de matchers adequados para se efetuar a
analise. Estabelecendo assim, de forma ordenada, uma melhora na qualidade do
mapeamento entre os termos.

O sistema considera 5 matchers durante o processo de casamento:
EditDistanceMatcher (EDM), AbbreviationMatcher (AM), SynonymMatcher (SynM),
ConstraintMatcher (CM) e o StructureMatcher (SM). Durante o processo sdo utilizadas
técnicas de normalizacdo de texto, como por exemplo, a eliminacdo de espagos em
brancos, remoc¢ao da pontuacao e caracteres especiais. No EDM ¢ obtida a distancia de
edicdo, através do niumero de operacdes necessarias para que dois termos se tornem
idénticos. O AM compara dois termos abreviando-os. J& o SynM ¢ responsavel por
identificar se dois valores sdo sinonimos entre si. O SM ¢ utilizado para estruturas
aninhadas e mede a similaridade entre as sub-arvores enraizadas nos nos correspondentes
aos valores. Quanto mais duas sub-arvores sao parecidas, mais proximos os valores sao.
O CM verifica se dois termos sdo relativos, definindo uma matriz de distancia, através de
regras que envolvem o tipo de dado e suas caracteristicas de chaves (primaria ou
estrangeira).

O processo de matching pode ser caracterizado em trés fases distintas: (i)

Selecao dos combinadores adequados; (ii). Utilizagao dos combinadores
selecionados para o célculo da similaridade entre termos; (iii). Aplicagio de um
algoritmo combinatério para obter o mapeamento final com base nos escores do
combinadores, threshold e a matriz de distancia.

Um combinador ¢ selecionado com base em um conjunto de propriedades.
Algumas propriedades dependem do tamanho do termo, enquanto outras dependem de
uma fung¢do de distancia presente no ConstraintMatcher. Diferentes propriedades sdo
utilizadas para selecionar diferentes matchers. Uma vez que o combinador mais adequado
tenha sido identificado, o proximo passo € aplica-los aos termos, possibilitando gerar um
novo par de termos modificados. Por exemplo, o AbreviationMatcher (AM) pode
transformar termos em abreviagdes, ex: (‘mobilenumber’, ‘cellnumber’) em
(‘mobnum’, ‘cellnum’). De forma similar, o SynM pode transformar os termos em
sindnimos, ex:(‘mobilenum’, ‘cellnumber’) em (‘cellnum’, ‘cellnumber’). EDM, SM, e
CM ndo efetuam transformacdes nos termos. Este processo continua até que se obtenha
uma distancia que seja menor que o threshold para todas as correspondéncias. Assim, ¢
obtida uma matriz dimensional entre dois esquemas. Um segundo algoritmo ¢ utilizado
para encontrar a distancia entre os termos ¢/,¢2. Com as medidas adquiridas, a proxima
tarefa ¢ selecionar uma lista de correspondéncias.

O algoritmo de casamento estavel (stable marriage) € utilizado para a sele¢do do
resultado final do Ontomatch. Dada uma matriz de distancia |m x n|, onde (m <n), o



algoritmo pode selecionar m elementos correspondentes de n elementos de tal modo que,
pelo menos, o primeiro par de elementos distantes ¢ selecionado e removido da matriz.
Por fim, a correspondéncia com a distancia <7 ¢ entdo filtrada a partir das
correspondéncias de m, finalizando o processo.

As avaliagdes do sistema foram realizadas com dados do repositério UIUC*?.
Enquanto em outros sistemas os resultados variam de forma imprevisivel, no OntoMatch
¢ provavel a melhoria de precisdo e revocagao.

4.7. Motor de busca por Entidade

(CHANG, 2007) propde o conceito de um motor de busca por entidades e sua codificacio
inicial com baseado em um framework que utiliza o modelo Best-Effort. O objetivo deste
estudo ¢ realizar integragdo na web em larga escala de informagao de forma holistica (o
sistema como um todo determina como se comportam as partes). No contexto desta
abordagem, uma entidade representa determinados tipos de dados, como por exemplo,
um numero de telefone, um nome ou uma data.

Entre os principais componentes do sistema estd o DataCollector (Coletor de
dados). O coletor funciona como um crawler, podendo recuperar paginas da web ou
conteudo especifico da deep web. O Entity Extractor (Extrator de Entidades) ¢
responsavel por descobrir a semantica do dominio. Neste componente, cada entidade ¢
extraida de forma independente, através de um modelo que descreve como identificar
instancias de uma entidade nas paginas web. Ja o Query Engine (Motor de consulta) ¢
responsavel pela execu¢do do Matching. Ele também permite a construgdo de uma
maneira natural de utilizar operadores relacionais. Muitas dessas operagdes podem ser
realizadas a partir das tuplas, geradas como resultado.

Como entrada, um usudrio ou uma aplica¢do formula uma consulta que descreve
quais os tipos de dados serdo pesquisados. Pode-se simplesmente especificar quais as
entidades alvos e quais palavras-chaves podem aparecer no contexto de uma resposta
correta. O prefixo “#” ¢ utilizado para distinguir as entidades e as palavras-chaves. Nas
consultas existem basicamente dois elementos. O primeiro, denominado Context pattern
(Contexto padrdo), define como as entidades se “parecem”. O segundo componente,
Content restriction (Restricdo de conteudo), restringe o tipo do conteudo de pesquisa.

Cada resultado do sistema corresponde a uma tupla. Uma tupla pode conter uma
ou mais instancias, cada uma delas associada a um tipo de entidade. Por exemplo, (David,
david@hotmail.com) ¢ uma tupla do tipo (#name, #email). A ordem de classificacdo ¢
caracteriza por um escore (valor). Este ¢ determinado a partir das métricas presentes na
Tabela 2, onde ¢ calculada a frequéncia da tupla, frequéncia da instancia e a incerteza da
instancia da entidade.

Z http://metaquerier.cs.uiuc.edu/repository/.



Tabela 2. Métricas de similaridade (CHANG, 2007).
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Na sua esséncia, o sistema assume a "integragdo em um sentido probabilistico".
Dadas entidades independentes com probabilidades, a pesquisa encontra casamentos com
outras entidades.

5. Comparativo

Este capitulo apresenta um comparativo dos trabalhos apresentados no capitulo 4. A
Tabela 3 exibe algumas caracteristicas consideradas relevantes para a analise.

Table 3. Comparativo das Abordagens

Elementos de o Intervencéo
Trabalho Abordagem Meétricas
entrada Manual
3 _ Rotulos e Disténcia do cosseno, 3
PRUSM Correlacéo de atributos ) Né&o
Valores medidas X/Y, STF
i . Rotulos e SubSetSimmetric e 3
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Valores ElementSim
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. Ontologia e Dicionério . L Néo
Mediador valores Matriz semantica
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5.1 Abordagens

Nao existe unanimidade entre os autores, ou seja, observa-se estratégias de pesquisa bem
diversificada. Cada abordagem apresenta suas vantagens e desvantagens, abrangendo
analise sintatica, semantica ou ambas durante a execucao do matching.

A utilizagao de ontologia em nao € plenamente aceita devido ao esforgo necessario
para construi-las e manté-las, visto que elas sdo grandes e possuem uma vasta gama de
conceitos relacionados ao dominio. Cabe observar a utilizacdo de uma ontologia como
apoio a determinacdo da importancia de um atributo nas abordages (LIANG, ZUO e REN,
2010) e (BHATTACHARIEE, 2009)

Recursos externos, como o dicionario WordNet, também sdo utilizados como
ferramenta auxiliar no processo de matching, como por exemplo, em Dempster—Shafer.
Este dicionario possui informagdes relacionais entre os termos. Como consequéncia,
essas abordagens estdo geralmente fundamentadas em estruturas de grafos, utilizando
propriedades de caminho (tamanho) para calcular o grau de similaridade semantica ou a
distancia semantica. Usualmente, esse tipo de abordagem se utiliza de relacionamentos
para definir relagdes de subclasses e superclasses entre os conceitos presentes na
hierarquia.  Dentre os relacionamentos, citam-se a hiperonimia (generalizagdo),
hiponimia (especializagdo), meronimia (parte de), holonimia (inverso do “parte de”),
antonimo (oposto) e o sindnimo (equivaléncia).

Ha abordagens que confiam no fato de que a similaridade entre dois termos pode
ser calculada através do grau de informacgdes que eles tém em comum, ou seja, o grau de
informagdes que elas compartilham. Nestes casos, um conjunto de classes de palavras



hierarquicas pode ser extraido através de distribui¢do e agrupamento, como na abordagem
(FREIRE, NGUYEN e NGUYEN, 2010).

5.2 Elementos de Entrada

Existe uma tendéncia na utilizagdo das informacgdes dos atributos (rotulos e valores) ao
invés de somente os rotulos ou apenas valores. Abordagens que utilizam os atributos
possuem a vantagem de ter mais informacao para a confirmacgao de uma alta similaridade.

Algumas abordagens, como (FREIRE, NGUYEN e NGUYEN, 2010) e
(BHATTACHARIJEE, 2009) fazem uso de técnicas de pré-processamento para efetuar
normalizacdo linguistica nos parametros de entrada. O processo de normalizagdo ¢
baseado na lingua padrao definida pelo usuario para ser usada na concepgao do esquema
(inglés, portugués, francés, etc.) e consiste em eliminar alguns termos e caracteres que
ndo trazem significado (como virgulas, hifens, pontos, etc.), andlises morfoldgicas, como
supressdao de géneros e verificacdo de possiveis flexdes e derivagdes da raiz de uma
determinada string, além da eventual traducdo para a lingua padrdo. Além disso, esta
abordagem possui uma maior amplitude em termos de andlise de dados para fins de
determinagdo de similaridade, pois considera correlagdes de atributos, além das
informagdes dos atributos.

5.3 Métricas

As fungdes apresentadas para calculo de semelhanga entre os termos tém como base a
utilizagao de algum recurso. Entre os principais analisados estdo o uso do espago vetorial,
a comparacao entre strings e o uso da frequéncia de valores.

O espago vetorial ¢ empregado principalmente quando existe a necessidade de
comparar propriedades de atributos, como o caso do WF-Sim. Para compara¢do entre
strings ¢ comumente utilizada a distancia de edi¢cdo, onde operagdes como remogao e
insercao de caracteres sdo utilizadas com o objetivo de converter uma string e outra e
através das propriedades das transformagdes (niimero, tempo, etc) mensurar a
semelhanga.

A frequéncia de ocorréncia de um termo pode também ser utilizada para agregar
valor ao célculo de similaridade. Este tipo de técnica pode ser vista no (FREIRE,
NGUYEN e NGUYEN, 2010), através da IDF (Inverse Document Frequency).

As diferentes funcdes de similaridade resultam valores diferentes para as mesmas
entradas. A escolha do melhor método vai depender do dominio em que o calculo de
similaridade sera aplicado (LEVIN e HEUSER, 2010).

5.4 Intervencio Manual

Outro aspecto opcional, presente apenas no DynaBot, ¢ a intervencdo manual. Neste
sistema, durante algumas etapas do processo, o usudrio pode confirmar ou rejeitar
correspondéncias que sdao automaticamente propostas pelo sistema. Apesar da



intervengdo manual ndo ser um aspecto positivo, ela pode ser uma alternativa plausivel
no sentido de confirmar a relevancia dos resultados no processo de Matching.

Por outro lado, observa-se que grande parte das abordagens ¢ totalmente
automatica. A vantagem ¢ que as abordagens nao atuam apenas como um sistema de apoio
na determinag¢ao das similaridades, mas sim como um sistema que decide quais dados sao
similares, retirando o fardo desta decisao do usudrio especialista.

7. Conclusao

Processos de Matching possuem diversas aplicagdes, como a geracdo de visdes
centralizadas de esquemas de dados, a distribuicdo de consultas e a possibilidade de
integrar resultados advindos de diversas fontes de dados. Isso torna possivel para o
usuario encontrar de forma mais eficaz os dados e informagdes relevantes para as suas
necessidades.

A deep web é um conjunto de fontes de dados que cresce em ritmo acelerado. A
quantidade de informacgodes distribuidas na Web que ainda se encontram inacessiveis €
muito grande, o que vém motivar ainda mais trabalhos nessa area. Com o objetivo de
contribuir com as pesquisas que necessitam da execucdo de Matching de dados na Web
oculta, este trabalho apresenta uma revisao a respeito de algumas abordagens.

Nao existe unanimidade entre os autores, ou seja, observa-se estratégias de
pesquisa bem diversificada. Cada uma apresenta suas vantagens e desvantagens,
abrangendo andlise sintdtica, semantica ou ambas durante a execuc¢do do matching.
Grande parte das abordagens é totalmente automética. E possivel identificar uma
tendéncia na utilizacdo das informagdes dos atributos (rotulos e valores) ao invés de
somente os rotulos ou apenas valores. Entre os principais recursos utilizados para célculo
da semelhancga estdo o uso do espago vetorial, a comparagdo entre strings € o uso da
frequéncia de valores.

Durante o estudo, foi possivel identificar alguns pontos que estdo em aberto e que
podem ser alvo de trabalhos futuros. Primeiramente, uma exploracdo mais ampla das
informagdes disponiveis nos Web sites € interessante a fim de encontrar semelhancas que
contribuam para a relevancia do Matching, como por exemplo, a nome da pagina e termos
proximos aos formulérios. Outro aspecto relevante ¢ a descoberta do dominio na Deep
Web ao qual a pagina pertence, visando auxiliar melhor a determinacao da similaridade
semantica.

Outro ponto ¢ a adogdo de técnicas de pré-processamento, pois ndo sdao todas as
abordagens que efetuam uma limpeza dos dados, ou restringem os valores dos atributos
dos formularios coletados a fim de melhorar a precisdo do resultado. A utilizagdo de
técnicas de inteligéncia artificial poderia ser mais bem explorada para determinagdo de
agrupamentos e a classificacdo dos atributos.

Outro aspecto pouco comentado nos trabalhos € o custo de processamento das
técnicas utilizadas. Nenhuma das abordagens mensura o tempo necessario para execucao
da comparagdo e casamento entre os dados. Nesse aspecto, como sugestdo de trabalhos



futuros, um benchmark entre as abordagens contribuiria para se avaliar a viabilidade ¢ a
escalabilidade das mesmas.
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