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RESUMO

A Web é uma grande fonte de dados. Grandes quantidades de da-
dos sa@o inseridos diariamente e muitos desses dados estao na forma
de tabelas HTML. Alguns trabalhos tém proposto formas de extrair e
integrar o contetdo dessas tabelas para tornéd-los mais acessiveis para
o consumo humano. Porém, essa é uma tarefa complexa e um pro-
blema ainda em aberto visto que tabelas Web nao possuem um padrao
de representagao. Além disso, o uso de sindnimos e abreviagoes torna
dificil a comparacao dos conteidos dessas tabelas. Assim sendo, este
trabalho propde uma nova abordagem para determinar a similaridade
entre tabelas Web capaz de lidar com suas diferentes estruturas e ter-
mos sinénimos. Trabalhos relacionados nao lidam, ao mesmo tempo,
com essas duas problematicas. Experimentos realizados mostram que
a abordagem é promissora.

Palavras-chave: Tabelas Web, Similaridade, Comparagao






ABSTRACT

The Web is a huge information source. Large amounts of data are pu-
blished daily and great part of them is available as HTML tables. Some
works have proposed approaches to extract and integrate Web tables’
content in order to make it more accessible for human consumption.
However, this is a complex task and still an open issue given that Web
tables do not have a unique representation pattern. Besides, the use
of synonyms and abbreviations become hard the comparison of tables’
content. Given that, we propose a new approach to determine simila-
rity between Web tables which is able to deal with distinct structures
and synonym terms. Related works do not deal, at the same time,
with both problematics. Experimental evaluations had shown that the
approach is promising.

Keywords: Web Tables, Matching, Similarity
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1 INTRODUCAO

A Web é uma vasta fonte de informacao. Muitos dados sao
publicados diariamente e boa parte deles esté disponivel na forma de
tabelas HTML. J4 em 2008, Cafarella et al. (2008) mostraram que, de
14.1 bilhoes de tabelas extraidas da Web, 154 milhoes continham dados
relacionais de alta qualidade, ou seja, tabelas com dados relevantes
em um dominio do conhecimento e que estao no formato relacional.
Balakrishnan et al. (2015) estimam que atualmente existam dezenas de
bilhoes dessas tabelas somente na lingua inglesa.

As tabelas na Web consideradas neste trabalho sdo caracteriza-
das pela tag <table> em péaginas HI'ML e, como qualquer outra tabela,
podem conter dados e cabecalhos. Alguns trabalhos tém estudado for-
mas de extrair e integrar informagoes presentes nessas tabelas (EMBLEY
et al., 2011; MERGEN; FREIRE; HEUSER, 2010; VENETIS et al., 2011; LAI,
2013; WANG et al., 2012; FAN et al., 2014). Nesse processo de recu-
peragao de informacao sobre tabelas na Web, um método que compare
essas tabelas e mostre quais sao similares entre si, pode ser de grande
auxilio. Esse método poderia ser utilizado, por exemplo, para agrupar
tabelas por contetido, ou até mesmo indexar essas tabelas, o que torna-
ria um processo de busca por tabelas muito mais eficiente. Além disso,
sabendo-se quais tabelas sao similares entre si, seria possivel integrar
seus dados com muito mais confiabilidade.

A identificacdo de tabelas similares é bastante relevante para
diversas areas de pesquisa, como integracao de dados na Web, preen-
chimento de tabelas incompletas utilizando dados de tabelas similares
e busca por tabelas semelhantes na Web. Por exemplo, considere duas
tabelas de filmes, uma contendo os atores que trabalharam em filmes e
outra contendo dados de géneros de filmes e suas classificagoes. Caso
houvesse um suporte para o reconhecimento de tabelas similares, seria
possivel, por exemplo, constatar que ambas as tabelas possuem dados
sobre os mesmos filmes e unificar os dados contidos nelas. Entretanto,
pela falta de esquema, padroes e metadados na Web, esta é uma tarefa
complexa e um tema ainda em aberto na literatura.

Venetis et al. (2011) descrevem um sistema que visa recuperar a
semantica das tabelas na Web acrescentando nelas anotagoes. O obje-
tivo principal desse sistema é contribuir com as buscas por tabelas na
Web. Porém, esse trabalho nao trata diretamente da comparagao de
tabelas. Fan et al. (2014) por sua vez, buscam recuperar o esquema das
tabelas na Web e com isso descobrir quais tabelas possuem o mesmo es-
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quema. Porém, esse trabalho considera somente tabelas horizontais, no
estilo relacional, enquanto que tabelas na Web podem ser construidas
de diversas formas. Mais detalhes sobre estruturas de tabelas na Web
encontram-se na Secao 2.2.1 do Capitulo 2. Pawlik e Augsten (2011)
apresentam um algoritmo de comparagao de arvores que poderia ser
adaptado para comparagoes de tabelas HTML. Entretanto, esse traba-
lho nao leva em consideracao termos sindonimos existentes nas tabelas.

Crestan e Pantel (2011) estimam que 88% das tabelas HTML
sao utilizadas para definir a estrutura de paginas Web e nao possuem
dados uteis para um processo de recuperacao de informagao. Por isso,
nesse processo, tabelas desse tipo teriam que ser filtradas, visto que
nao possuem dados relevantes.

Além dessas tabelas ditas de layout, tabelas de dados nao pos-
suem um padrao unico de construcao. Este é um dos principais pro-
blemas para a recuperacao correta das suas informagoes, visto que é
necessario detectar onde e como os dados sao apresentados.

Aliado a isso, existe a questao do uso de sinénimos e abreviagoes.
Por exemplo, considere duas tabelas de descrigao de carros, sendo que
uma possui a coluna make e a outra manufacture. Ambas podem ter
0 mesmo esquema, porém com termos distintos. Isso torna dificil a
comparacao por similaridade entre os contetidos das tabelas, visto que
é preciso informar, de alguma maneira, ao sistema que realiza a com-
paracao de tabelas por similaridade, que aqueles termos significam a
mesma coisa.

Assim sendo, este trabalho possui como objetivo geral a criagao
de um método para determinacao de similaridade entre tabelas na Web
capaz de lidar com suas estruturas heterogéneas e termos sinénimos.

Para chegar a esse objetivo geral, foram utilizados os seguintes
objetivos especificos:

e Criacao de uma forma de padronizar os tipos de tabelas na Web;
e Criacao de métodos de comparagao de tabelas na Web;
e Avaliacdo experimental dos métodos propostos;

e Identificacao dos melhores métodos e configuragoes de comparacao
de tabelas na Web.

Trabalhos relacionados nao lidam, ao mesmo tempo, com todas
as representacoes existentes para tabelas na Web e com o tratamento
de sinénimos. Essa é a principal contribuigao desta dissertacao. A in-
tencao é definir uma estratégia simples e efetiva para comparar tabelas
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Web, tomando como base métricas de similaridade para dados textuais
conhecidas na literatura e sua adaptacao para este proposito.

Por similaridade entre tabelas, entende-se aqui como tabelas que
tratam de um mesmo dominio do conhecimento e que compartilham
algumas propriedades. As tabelas 1 e 2, por exemplo, possuem dados
diferentes e a maioria dos seus atributos de cabecalho sao diferentes.
Mesmo assim, ambas tratam de filmes de 2014 e possuem os atributos
Genre e Name (Title) em comum. Isso as torna similares.

Tabela 1: Filmes de Janeiro de 2014

Title Studio Genre Directors
The Lego Movie Warner Bros Action, comedy Phil Lord,
) ’ Christopher Miller
Romantic,
Barefoot Roadside Attractions comedy, Andrew Fleming
drama
The Monuments Columbia Pictures Dram R Georse Cloon
Men / 20th Century Fox ama, wa corge Llooney

Fonte: Wikitables (http://downey-nl.cs.northwestern.edu/public/)

Tabela 2: Filmes de Fevereiro de 2014

Name Distributor Genre
Jamesy Boy Phase 4 Films Crime, drama
Paranormal Activity: .
The Marked Ones Paramount Pictures Horror
Dumbbells GoDigital Comedy

Fonte: Wikitables (http://downey-nl.cs.northwestern.edu/public/)

Portanto, a proposta deste trabalho visa comparar tabelas na
Web tratando suas diferentes estruturas, além de detectar o uso de
termos sinonimos entre tabelas. Varios métodos de comparagao e con-
figuragoes diferentes para estes métodos foram testados para se alcangar
resultados com melhor qualidade. Essas diferentes configuragoes se de-
ram, por exemplo, através da modificagao das fungoes de similaridade,
dos pesos, bem como das caracteristicas utilizadas nas comparacoes
entre tabelas. A intencdo com isso foi avaliar diversas métricas de si-
milaridade, que podem ser selecionadas conforme o dominio dos dados,
assim como o que considerar, em termos da estrutura das tabelas, na
comparagao. Uma avaliagao experimental demonstrou que a proposta
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é promissora quando comparada com alguns trabalhos relacionados e
também com métodos que nao levam em conta estruturas heterogéneas
das tabelas envolvidas na comparagao.

A seguir, no Capitulo 2 é apresentada uma fundamentacgao tedrica
sobre tabelas na Web e fungoes de similaridade. O Capitulo 3 apresenta
os trabalhos relacionados. Os Capitulos 4 e 5 detalham a proposta
e apresentam a avaliagdo experimental, respectivamente. Por fim, o
Capitulo 6 é dedicado a conclusao.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 SIMILARIDADE E DISTANCIA

Uma melhor compreensao da abordagem para determinacao de
similaridade entre tabelas na Web requer um entendimento dos concei-
tos de similaridade e distancia. Considerando a definicao de entidade
dada em Defini¢ao 2.1.1, tem-se que, segundo Chen, Ma e Zhang (2007),
similaridade e distancia sao medidas amplamente utilizadas em diversos
tépicos de pesquisa para comparar entidades.

Definigao 2.1.1 (Entidade) Uma entidade é uma abstragio de algo
do mundo real, podendo ter suas caracteristicas descritas e modeladas
para o armazenamento em um banco de dados, como por exemplo, uma
sequéncia de DNA ou um filme.

Segundo Chen, Ma e Zhang (2009), uma fungao de distancia
mede a proximidade entre duas entidades, sendo que quanto mais dis-
tantes (maior o valor de distancia), mais distintas sdo as entidades e,
quanto mais préximo de zero o valor de distancia, mais semelhantes
sao as entidades, conforme a Definicao 2.1.2. Neste caso, o intervalo de
valores da funcéo é [0, 00).

Definicao 2.1.2 (Fungdo de Distincia) Dadas duas entidades x ey e
uma fungdo de distancia d tal que d(z,y) > 0, d serd igual a zero se e
psomente se x =y, sendo d maior que zero, caso contrdrio.

Uma funcao de similaridade, por sua vez, mede a similaridade
entre duas entidades e é o inverso da fungao de distancia, conforme
a Defini¢do 2.1.3. Chen, Ma e Zhang (2007) apresenta a defini¢do de
métrica de similaridade normalizada, que é a utilizada neste trabalho.
Ela aplica um intervalo limite para os valores de similaridade, ou seja,
dadas duas entidades = e y, uma funcao de similaridade s é tal que
0 < s(z,y) <1, sendo que s(z,y) = 1 se e somente se x = y. Neste
caso, o intervalo de valores da funcéo é [0, 1].

Definigao 2.1.3 (Funcdo de Similaridade) Dadas duas entidades x e
y, uma fun¢ao de similaridade s € tal que 0 < s(z,y) < 1, sendo que
s(z,y) =1 se e somente se x =y.

Este trabalho utiliza principalmente métricas de similaridade.
Porém, algumas vezes é necessario converter valores de distancia para
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similaridade. Para tanto, é utilizada a conversao simples, para distancias
nao normalizadas, apresentada pela Equacao 2.1.

1
d(z,y)+1 (2.1)

Apesar desses conceitos, é importante ressaltar que a defini¢do
de similaridade é relativa. Dizer que duas entidades sao semelhantes ou
nao depende da opiniao do observador. Por exemplo, é possivel dizer
que duas imagens sao semelhantes baseando-se em suas cores. Porém,
de um outro ponto de vista, elas podem ser diferentes por suas formas,
ou pelo que representam. Por isso, na comparacao entre entidades, é
necessario especificar os parametros de comparacao e o que define a
similaridade entre elas. A similaridade entre tabelas considerada neste
trabalho, como comentado anteriormente, refere-se a similaridade entre
os dominios das tabelas. Esses dominios sao identificados principal-
mente a partir dos dados e dos cabegalhos presentes nas tabelas. Mais
detalhes sao apresentados nas Secgoes 4.3.2 e 4.3.3 do Capitulo 4.

S(l‘,y) =

2.2 TABELAS NA WEB

As tabelas na Web consideradas nesta dissertacao sao somente as
tabelas delimitadas pela tag <table> em uma pagina HTML. Seguindo
as convengoes propostas por Lautert, Scheidt e Dorneles (2013), tem-se
que o indice x denota as linhas de um tabela e o indice y as suas colunas.
Assim sendo, conceitos relacionados a tabelas na Web, relevantes para
este trabalho, sao definidos a seguir.

Definicao 2.2.1 (Célula). Uma célula cgy € uma interseccdo entre
uma linha e uma coluna de uma tabela, tal que ¢y = hld, onde h € um
cabegalho (header) e d um dado (data).

Um exemplo para a definicao 2.2.1, baseado em Lautert, Scheidt
e Dorneles (2013), é mostrado na Tabela 3.

Definicao 2.2.2 (Tabela na Web). Uma tabela t na Web é definida
como t = {cgylz > 0Ny > 0AVegy(cay € C)}, sendo C o conjunto de
células consecutivas da tabela e czy uma célula de C.

Pela defini¢ao 2.2.2, tem-se que uma tabela é um conjunto de
células consecutivas.
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Tabela 3: Conteddo de uma Tabela.

C11 C12 Cly
C21 C22 C2y
Cxl Cy2 ... Cry

Fonte: Lautert, Scheidt e Dorneles (2013)

Definicao 2.2.3 (Cabegalho). Um cabegalho h em uma tabela na Web
t € um conteudo de uma célula que descreve uma propriedade de uma
entidade representada por t.

A Figura 1 por exemplo apresenta uma tabela com diversos
cabecalhos como “Marca”, “GPU”, “Modelo”, “Meméria” dentre ou-
tros, que descrevem propriedades de placas de video, o qual é a entidade
representada pela tabela.

Figura 1: Guia de Compra Placa de Video

Velocidade

GPU Modelo Memédria Taxa de Transf Preco
do GPU

LLVEL IR AMDZY HD3450 600MHz 256 MB/64bits 8GB/s RS170
600MHz 512 MB/64bits 8GB/s RS220
600MHz 512 MB/128bits 22,4GB/s  RS$250
WIDIA 8400GS  450MHz 512 MB/64bits 6,4GB/s RS177
@ANVIDIA 8600GT  540MHz 512 MB/128bits 12,8GB/s  RS221
ANVIDIA 9400GT  550MHz 512 MB/128bits 12,8GB/s  RS$240

Fonte: Tecmundo (http://www.tecmundo.com.br/video-game-e-
jogos,/1820-guia-de-compra-placa-de-video.htm)

Definicao 2.2.4 (Dado). Um dado em uma tabela na Web é um
contéudo de uma célula que ndao € cabecalho, sendo definido como d =
mono|multi|t, onde mono é um contetddo monovalorado, multi é um
contetudo multivalorado et é uma tabela na Web.

Definicao 2.2.5 (Tipos de Dados). Dados de uma tabela na Web po-
dem ser de trés tipos: monovalorados, multivalorados e tabelas, como
apresentado na Definicao 2.2.4, sendo monovalorado um dado que pos-
sui somente um valor em uma célula, multivalorado um dado que possui
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Figura 2: Tipos de dados

Robert De Niro
August 17, 1943

New York, NY
Nationality American < Monovalorado (Nacionalidade) |
Occupation | Actor and director | ¢ Multivalorado (Ocupacdes) |

Born < Multivalorado (data + local) |

Fonte: Lautert, Scheidt e Dorneles (2013)

maltiplos valores em uma célula e tabela um dado que mantém uma ta-
bela na Web em uma célula.

Exemplos de dados monovalorados e multivalorados estao desta-
cados na Figura 2. A Figura 3 apresenta exemplos de dados do tipo
tabela, sendo que existe uma tabela externa que possui duas grandes
células. Cada uma dessas células, por sua vez, possui tabelas internas.
Essas tabelas internas sao consideradas dados do tipo tabela, pois estao
contidas em células de outra tabela.

2.2.1 Taxonomia

Além dos conceitos ja definidos, as tabelas na Web possuem ou-
tra particularidade que é a falta de padrao em sua forma de construcgao.
Por isso Lautert, Scheidt e Dorneles (2013) sugerem uma taxonomia
para tabelas na Web. O trabalho utiliza uma classificagao primaria
proposta por Crestan e Pantel (2011) apresentada na Figura 4a. Essa
classificagado é mutuamente exclusiva e se divide entre tabelas de dados
relacionais e tabelas de layout. Tabelas de layout sao divididas em:

e Navegacao: tabelas utilizadas para navegacao em um sitio na
Web, como por exemplo, categorias de produtos disponiveis;

e Formatacgao: tabelas utilizadas para organizar visualmente os
elementos de uma péagina.

Tabelas relacionais, por sua vez, sao divididas em:
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Figura 3: Dados do tipo tabela

[ - - ———————————_—_—
Primeira rodada [Esconder] | Tabela Externa

:'_ ~ T de maio Tﬁaﬁezo_efse_x— -7 _:E""C_Oﬁtfﬁa_ = 7 Tatena ('foﬁla_c'ﬁaﬁen—o—ll
I 18:30 Elicarlos 3 2@ % 3 Raphael Lucas Publico: 5 688 |
1 Roger &} 85 Renda: RS 61.380,00
: Arbitro: B=co Elmn:

Alves Resende Cunha

|
|
|

HH nw

Chapecoense Coritiba

Fonte: Wikipedia: Campeonato Brasileiro de Futebol

Figura 4: Classificacdo dos tipos de tabelas na Web.

(a) Classificagao Primaria

Tabelas Web
[

| Dados Relacionais |
x

|
I Horizontal I I Vertical | I Matriz I I Formatac§o| I Navegac?il

(b) Classificagdo Secundaria

I Dados Relacionais I

'
[ | | |
I Concisa | I Aninhada I I Multivalorada I I Dividida I
I Simples I I Composta I

Fonte: Lautert, Scheidt e Dorneles (2013)
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Figura 5: Tabela horizontal

Year Title
1925 |The Freshman

1931 |Maker of Men
1932 |Horse Feathers

Fonte: Lautert, Scheidt e Dorneles (2013)

Figura 6: Tabela vertical

Robert De Niro
August 17, 1943

MNew York, N
Nationality  American
Occupation Actor and director

Born

Fonte: Lautert, Scheidt e Dorneles (2013)

e Vertical: tabelas cujos cabegalhos estao dispostos na direcao
vertical;

e Horizontal: tabelas cujos cabegalhos estao dispostos na direcao
horizontal;

e Matriz: tabelas que possuem cabecalhos tanto na diregao ver-
tical quanto na diregao horizontal e no cruzamento entre os dois
encontram-se os dados. Elas sao utilizadas para correlacionar
duas propriedades, por exemplo, nimero de acidentes por més
para cada estado.

Exemplos de tabela horizontal e vertical sao apresentados nas
Figuras 5 e 6, respectivamente. A Figura 7 mostra um exemplo de
tabela do tipo Matriz.

Além dessa classificagdo primaria, Lautert, Scheidt e Dorneles
(2013) propoem uma classificagdo secundéria, ndo mutualmente exclu-
siva, que melhor detalha as tabelas relacionais. Essa classificagao pode
ser vista na Figura 4b e define os seguintes grupos:

e Concisa: tabelas que possuem células mescladas;
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Figura 7: Exemplo de tabela do tipo matriz.

Fonte: Lautert, Scheidt e Dorneles (2013)

e Aninhada: tabelas que possuem tabelas Web internas;

e Dividida: tabelas que, por questoes de espaco, sao divididas
horizontal ou verticalmente, sendo suas partes posicionadas lado
a lado ou uma abaixo (ou acima) da outra;

e Multivalorada Simples: tabelas com miltiplos valores de um
mesmo dominio em uma célula. As Tabelas 1 e 2, por exemplo,
podem apresentar diversos valores referentes a géneros de filmes
na coluna Genre;

e Multivalorada Composta: tabelas com multiplos valores de
dominios diferentes em uma célula. A tabela da Figura 6 por
exemplo, possui um campo Born onde existem dados de data
e local. Tabelas com células contendo uma frase ou um texto
completo também se enquadram nessa classificagao.

Esta dissertacao toma como base essa taxonomia para identificar
os principais tipos de tabelas e caracteristicas que destacam cada tipo,
visando a construgao dos métodos de comparagoes de tabelas. Maiores
detalhes podem ser encontrados no Capitulo 4.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta uma breve descricao dos trabalhos mais
recentes relacionados a problemaética de andlise de tabelas na Web. Ela
é dividida em trés subsegoes que classificam estes trabalhos quanto ao
seu objetivo: identificacao de estrutura, identificacao de semantica e
comparacao de tabelas. Este levantamento do estado da arte foi alvo
de um trabalho anterior (SILVA; MELLO, 2014).

3.1 IDENTIFICACAO DE ESTRUTURA

Esta secao descreve trabalhos que analisam a estrutura de tabe-
las na Web, identificando cabecalhos, dados e disposicao das mesmas.

Lautert, Scheidt e Dorneles (2013) além da taxonomia apresen-
tada na Secao 2.2.1, propdem o WTClassifier, uma abordagem baseada
em uma rede neural supervisionada para classificar as tabelas. Esse
classificador utiliza o framework Neuroph (SEVARAC et al., 2008) e é
treinado a partir de padroes definidos para cada tipo de tabela. Estes
padroes sao especificados a partir de caracteristicas como posicao de
tabelas internas, listas ordenadas ou nao ordenadas dentro das tabelas,
pontuacoes, dentre outras caracteristicas. O classificador é alimentado
com essas caracteristicas extraidas de tabelas reais e, como resultado,
o sistema cria um neurdnio para cada categoria de tabela. A partir
disso, classificam-se as tabelas de acordo com a taxonomia apresentada
na Secao 2.2.1.

Son e Park (2013) propdem um método de classificagao de tabe-
las na Web entre relacionais e layout. O trabalho afirma que tabelas
possuem informagoes de conteido e estruturais, porém, nem sempre
é simples identificar as caracteristicas estruturais das tabelas. Os au-
tores afirmam ainda que existem dois tipos de informacao estrutural.
Uma delas consiste nas tags que constituem as tabelas e suas relagoes.
O outro tipo consiste no contexto onde a tabela esta inserida, ou seja,
relagOes entre as tags internas e externas a tabela. No método proposto,
essas caracteristicas juntamente com as informacoes de conteido, sao
processadas separadamente por algoritmos de analise de padroes. Por
fim, esses padroes sdo utilizados para treinar maquinas de vetores de
suporte (SVM) que verificam quais caracteristicas melhor definem uma
tabela de dados ou de layout. A partir de um modelo treinado é possivel
utilizar SVM para classificar novas tabelas.
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Lai (2013) propoe um método para extrair a estrutura de tabelas
na Web e reorganiza-las para melhorar a acessibilidade de usuérios com
deficiéncia visual. O trabalho afirma que o modo mais comum para
essas pessoas acessarem a Web é através de softwares que traduzem
texto em fala. Entretanto, esses sistemas simplesmente falam o que
estd na tela de forma linear, o que dificulta o entendimento do contetido
das tabelas. Devido a isso, o trabalho visa a extragao da estrutura
dessas tabelas para recuperar suas informagoes e melhor apresenté-las
aos deficientes visuais.

Primeiramente, classifica-se as tabelas em layout e dados. Para
isso, sao verificadas similaridades das células das tabelas horizontal-
mente e verticalmente, o que é chamado no trabalho de Hparallel e
Vparallel. Essa similaridade é determinada através de caracteristicas
visuais (como estilos CSS) e de texto utilizando fungoes de similaridade.
Dependendo da similaridade dos dados, ou como eles se relacionam ver-
ticalmente e horizontalmente, é possivel descobrir como os dados estao
dispostos e se as tabelas sao de dados ou de layout.

Essas células similares horizontalmente e verticalmente sao com-
paradas com o total de colunas ou linhas e células totais. Dessa relacao
de células similares com os totais de células, descobre-se quais células
sdo similares verticalmente ou horizontalmente (Vparallel ou Hparal-
lel), e a partir da quantidade dessas células similares classifica-se a
tabela em tabela de layout ou de dados. O método também busca por
linhas ou colunas que possuam menor similaridade com o restante da
tabela para identificar cabegalhos ou rodapés.

Uma vez identificadas as estruturas das tabelas, é possivel trans-
forméa-las em estruturas mais simples de serem interpretadas por sis-
temas de leitura para deficientes visuais. Lai (2013) explica que os
sistemas de leitura interpretam essas tabelas lendo linha por linha ou
coluna por coluna, dependendo da disposigao da tabela, e associando o
cabecgalho a célula que esta sendo lida.

3.2 IDENTIFICACAO DE SEMANTICA

Esta secao apresenta trabalhos cujo foco estd em obter a semantica
das tabelas na Web, como por exemplo, identificar o dominio dos dados
e suas entidades.

O trabalho de Balakrishnan et al. (2015) visa criar um repo-
sitorio com tabelas HTML de alta qualidade para uso por sistemas de
busca por dados tabulares na Web, sistemas esses integrados a diversas
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aplicagbes da Google. O sistema proposto realiza tanto a identificacdo
da estrutura das tabelas, diferenciando tabelas de formatacao de tabe-
las de dados, quanto a identificacao de seméantica, criando anotacoes
para as colunas das tabelas.

Quanto a identificacao de tabelas de qualidade, o trabalho uti-
liza, em um primeiro momento, heuristicas simples de identificacao de
tabelas irrelevantes, como tabelas muito pequenas, tabelas com for-
muléarios, calendérios e etc. De acordo com os autores, estas heuristicas
eliminam cerca de 90% das tabelas de baixa qualidade. A seguir,
utiliza-se uma técnica de aprendizado de maquina para filtrar o restante
das tabelas. O trabalho considera como tabelas de qualidade tanto ta-
belas horizontais quanto verticais. Assim sendo, o sistema é treinado
utilizando caracteristicas estruturais das tabelas, como ntmero de li-
nhas, nimero de colunas e fragao de células vazias, bem como aspectos
semanticos, como a relagao da tabela com a pagina em que esta inse-
rida e conceitos associados as colunas. Apds o treinamento é realizada
a filtragem das tabelas de qualidade.

Além da identificacao de tabelas de qualidade, o trabalho também
propoe a identificagao da semantica das tabelas. Primeiramente, é iden-
tificada a coluna assunto de cada tabela. Considerando um banco de
dados relacional, essa coluna assunto seria como uma chave primaria
da tabela, porém sem a restricao de valores unicos. Na Figura 7, por
exemplo, essa coluna seria Cause. Além da identificagdo dessa coluna,
também sao identificados os conceitos de cada coluna da tabela. Para
isso, o trabalho utiliza a base de conhecimento Google Knowledge Graph
e mapeia os valores contidos nas colunas a conceitos da base. Segundo
os autores, a possibilidade de mapear as colunas de uma tabela a um
ou mais conceitos ja é um grande indicativo de que a tabela é de boa
qualidade. A existéncia destes mapeamentos também é considerada no
processo de filtragem de tabelas.

Venetis et al. (2011) descrevem um sistema que visa melhorar
a questao da descoberta da semantica de tabelas na Web acrescen-
tando a elas anotagdes. O objetivo principal desse sistema é contri-
buir com buscas na Web. A motivagao para essa proposta é que os
motores de busca da Web tratam tabelas como documentos de texto
comuns. Porém, dados de tabelas poderiam ser melhor recuperados
se fossem tratados de forma diferente, observando a semantica contida
nas tabelas. Por exemplo, muitas vezes tabelas na Web nao possuem
cabegalhos explicitos demostrando o assunto tratado na mesma. Com
a recuperagao da seméantica dessas tabelas seria possivel consideré-las
no resultado de uma busca mesmo elas nao contendo dados explicita-
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mente relacionados a palavra-chave. O conhecimento da semantica das
tabelas também permitiria a aplicacao de operacoes de combinagao de
tabelas, como juncoes e unioes.

Assim, para recuperar a semantica das tabelas, o trabalho propoe
a criagao de duas bases de dados geradas automaticamente a partir de
textos da Web: a base isA, com pares na forma {classe,instancia},
é obtida utilizando basicamente padroes linguisticos. Essa base serve
para relacionar entidades (instancias) com seus conceitos (classes). A
segunda base mantém relagoes em triplas na forma {argumentol, pre-
dicado, argumento2}. Ela é obtida utilizando o TextRunner (BANKO;
ETZIONI, 2008) como ferramenta de extragdo de informagao a partir de
textos. Cada tripla dessa base é uma relagdo de uma entidade com a
outra. Por exemplo, ao relacionar as entidades Barack Obama com Fs-
tados Unidos, seria possivel criar a tripla { Barack Obama, presidente,
FEstados Unidos}.

Segundo o trabalho, uma coluna a é rotulada com uma classe k
da base de dados isA se uma fracdo substancial das células na coluna
a é rotulada com a classe k na base de dados isA. Por exemplo, su-
pondo que as palavras Jamesy Boy e Dumbbells da Tabela 4 tenham
sido classificadas pela base da dados isA com a classe Filmes e que
2/3 das células da Coluna 1 (sem levar em conta o cabegalho) foram
rotuladas com a classe Filmes, é possivel rotular aquela coluna com a
classe Filmes.

De forma semelhante, a relacao entre duas colunas a e b é rotu-
lada com uma relacao r se uma fracao substancial de pares de valores
de a e b ocorre, nas extragoes, na forma (a,r,b) na base de dados de
relagoes. Por exemplo, supondo que existam as triplas {Jamesy Boy,
distribuido por, Phase 4 Films} e { Dumbbells, distribuido por, GoDigi-
tal} na base de dados de relagoes e que 2/3 dos valores da Coluna 1
estao relacionados com os valores da Coluna 2 com a relagao distribuido
por, € possivel dizer que as Colunas 1 e 2 possuem a relagao distribuido
por.

Wang et al. (2012) também propoem uma forma de recuperar a
semantica das tabelas na Web. Ele afirma que a chave para entender
o significado de tabelas é saber qual conceito melhor descreve as enti-
dades e atributos contidos nas tabelas. Para encontrar esses conceitos,
o trabalho utiliza uma base de conhecimento chamada Probase (WU et
al., 2012). Esta base contém conceitos, atributos e entidades. A Figura
8 mostra um exemplo desta base. Ela possui conceitos, como "Politici-
ans’; 'Presidents’ e ’Senator’, atributos como ’State’, 'Party’, 'D.0O.B’
e entidades como 'John McCain’ e 'Bill Clinton’. As linhas e colunas
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Tabela 4: Filmes de Fevereiro de 2014

Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3
Jamesy Boy Phase 4 Films Crime, drama
Paranormal Activity: .
The Marked Ones Paramount Pictures Horror
Dumbbells GoDigital Comedy

Fonte: Wikitables (http://downey-nl.cs.northwestern.edu/public/)

Figura 8: Um fragmento da base de conhecimento Probase.

Senators
[State]

John McCain

George W. Bush

Bill Clinton

Barack Obama

Politicians
[D.O.B]
[State]
[Party]
[Education]

[D.O.B]
[State]
[In Office]

Hillary Clinton
Sarah Palin

Fonte: Wang et al. (2012)

das tabelas sao comparadas com essa base e a seméantica das tabelas é
recuperada.

Uma vez realizada a deteccao da semantica das tabelas na Web,
o trabalho propoe e desenvolve um sistema de busca seméantica em ta-
belas. Esse sistema busca encontrar, em meio a tabelas na Web, um re-
sultado que melhor se relacione semanticamente com as palavras-chave
utilizadas pelo usudrio. Por exemplo, a Figura 9 seria um resultado
obtido a partir do termo de busca Aniversdrio do Barack Obama. Esse
resultado viria a partir de tabelas na Web previamente anotadas com
semantica.

Braunschweig et al. (2015) apresentam uma abordagem para re-
cuperacao de contexto de tabelas na Web. O objetivo do trabalho é
enriquecer as tabelas com informagoes para melhorar o processo de in-
dexacao e busca por tabelas na Web. Diferentemente das abordagens
anteriores, este trabalho busca enriquecer as tabelas HTML com in-
formagoes do contexto onde elas estao inseridas, ou seja, da péagina
HTML.
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Figura 9: Aniversario do Barack Obama

President |Date of Birth
Barack Obama| Aug 4, 1961

Fonte: Wang et al. (2012)

O trabalho considera as seguintes fontes de contexto para enri-
quecemento das tabelas:

e Titulo da tabela: representado pela tag HTML <caption> exis-
tente em algumas tabelas na Web;

e Titulos da pagina: representados pelas tags <h1>-<h6>. O tra-
balho utiliza as mais préximas a tabela;

e Texto ao redor: representados pelos pardgrafos (<p>) e listas
(<1i>) existentes ao redor da tabela;

e Texto completo: considera-se todo o texto da pagina Web.

Esses elementos de contexto sao processados, sendo filtradas as
ditas frases nominais, que sdo frases sem verbos e que irdo enriquecer
as tabelas com informagoes adicionais. Assim sendo, o trabalho busca
encontrar frases nominais relacionadas direta ou indiretamente as ta-
belas, o que é chamado de contexto diretamente relacionado e contexto
indiretamente relacionado.

O contexto diretamente relacionado sao frases nominais que pos-
suem diretamente palavras, frases, siglas ou abreviagoes existentes nas
tabelas HTML. Elas sdo encontradas simplesmente através de com-
paragoes de strings ou, no caso das siglas, utiliza-se expressoes regula-
res para encontrar um conjunto de palavras que corresponda & sigla.
A Figura 10 por exemplo, apresenta contextos desse tipo, onde as fra-
ses em destaque no texto possuem diretamente palavras relacionadas
com a coluna em destaque (Country). A Figura 11, por sua vez, pos-
sui em destaque no texto uma sigla com seu significado, o que pode
ser utilizado para acrescentar semantica a coluna destacada na tabela
(HDI).

O contexto indiretamente relacionado é obtido a partir de uma
base de conhecimento. De forma semelhante aos trabalhos de recu-
peragao de semantica ja apresentados, o trabalho recupera os conceitos
existentes nos dados das tabelas na Web e utiliza esses conceitos para



Figura 10: Contexto Diretamente Relacionado

Newly industrialized country

The category of newly industrialized country (NIC)is a
socioeconomic classification applied to several countries
around the world by political scientists and economists...
Current NICs

The following table presents the list of countries
consistently considered NICs by different authors ...

Region Country GDP (PPP)
Africa South Africa 555.340

MNorth America Mexico 1,659.016

South America Brazil 2,309.138

Fonte: Braunschweig et al. (2015)

Figura 11: Contexto Diretamente Relacionado com Sigla

List of countries by Human Development Iindex

Methodology

... The Human Development Index (HDI) is a comparative
measure of life expectancy, literacy, education, standards of
living, and guality of life for countries worldwide...

Rank Country HDI
h & Norway 0.955
2 Australia 0.938
3 United States 0.937

Fonte: Braunschweig et al. (2015)
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Figura 12: Contexto Indiretamente Relacionado

List of French Forts in North America
This is a list of all french forts in New France builtby the
French government or French Chartered companies in ...

Canada
The french forts in Canada were located west from Alberta
to the Atlantic Ocean and as far north as James Bay.

Name Date constructed | .. Country
Port-la-Joye 1720 Canada
Fortress of Louisbourg 1719 Canada
Fort Ville-Marie 1642-1688 Canada

Fonte: Braunschweig et al. (2015)

encontrar o contexto indiretamente relacionado. Utilizando o exem-
plo da Figura 12, a proposta seria encontrar conceitos para a coluna
destacada (Name), e a partir desses conceitos descobrir que o texto em
destaque possui relagao com a coluna. No caso da Figura 12, descobriu-
se que a coluna Name possui nomes de fortes franceses na América do
Norte.

O trabalho também considera a problemética dos termos sinénimos
na comparagao de strings. Para tanto, ele utiliza a base de dados 1éxica
WordNet (MILLER, 1995) como forma de identificar termos sinénimos
em meio ao contexto.

3.3 COMPARACAO DE TABELAS

As propostas anteriores foram apresentadas por estarem asso-
ciadas a manipulacao de tabelas na Web. Esta subsecao apresenta
trabalhos cujo foco estd na comparacao de tabelas na Web, estando
mais fortemente relacionados a proposta deste trabalho.

Fan et al. (2014) apresenta um sistema semi-supervisionado para
encontrar conceitos em tabelas na Web. O objetivo do trabalho é des-
cobrir esses conceitos e utilizd-los em comparacoes de tabelas na Web.
Esse processo seria o mesmo que recuperar o esquema das tabelas e
realizar um processo de schema matching.

Para encontrar os conceitos de um grupo de tabelas, utiliza-se
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a base de conhecimento Freebase (BOLLACKER et al., 2008), buscando
vincular conceitos presentes na base a cada coluna dessas tabelas. O
sistema cria um grafo bipartido relacionando as colunas da tabela aos
conceitos da Freebase. As arestas dos grafos possuem pesos obtidos
a partir de comparacoes entre os valores das colunas e instancias dos
conceitos. O sistema verifica o grau de dificuldade em se descobrir os
conceitos de cada coluna a partir desses pesos. Colunas com pesos
muito semelhantes recebem um grau de dificuldade maior. Em contra
partida, colunas com pesos que se destacam do restante, por possuirem
valores maiores, facilitam a determinagao do conceito. Para os casos
considerados dificeis, o usudrio deve proceder a vinculacao manual-
mente.

O trabalho sugere ainda que identificar os conceitos de algumas
colunas pode ajudar a descobrir os conceitos de outras colunas. Para
tanto, ele calcula o grau de influéncia de uma coluna sobre as outras.
Ele explica que existem dois tipos de influéncias: Intra-Table e Inter-
Table. Intra-Table é uma influéncia interna & tabela onde, se uma
coluna A; possui o conceito Z,, outra coluna da mesma tabela A;, tem
grandes chances de possuir o conceito z, caso Z, e Z, sejam relaciona-
dos. Inter-Table, por sua vez, ¢ uma influéncia entre tabelas onde, se
duas colunas de tabelas diferentes A; e A,, estdo relacionadas, A,, tem
grandes chances de possuir o mesmo conceito de A;. A relacdo entre
as colunas, nesse caso, ¢ obtida utilizando a métrica de similaridade
Cosine.

Uma vez descobertos os conceitos de cada tabela, é possivel entao
determinar diretamente quais tabelas sao similares. Para isso, o traba-
lho simplesmente compara os conceitos das colunas das tabelas. Uma
correspondéncia é gerada quando duas colunas possuem o mesmo con-
ceito. O trabalho nao da detalhes quanto a quantidade necessaria de
correspondéncias para que duas tabelas sejam consideradas similares.

Para avaliar seus resultados, o trabalho utiliza ainda outros dois
métodos mais simples de comparacao de tabelas: o HeaderSim e o
InstanceSim. Segundo Fan et al. (2014), o HeaderSim compara as
tabelas utilizando a métrica de similaridade de string Jaccard para
comparar somente os cabegalhos das tabelas, nao comparando seus
dados. Em contrapartida, o InstanceSim compara somente os dados
das tabelas.

O trabalho demonstra, em seus experimentos, que obteve resul-
tados um pouco melhores que os baselines HeaderSim e InstanceSim.
Entretanto, vale lembrar que o método proposto é semi-supervisionado,
diferente dos baselines.
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Pawlik e Augsten (2011) propéem o RTED, um algoritmo para
calcular a distancia de edigao entre arvores. Essa distancia é calculada
pela sequéncia de operacoes de edigao, com menor custo, que trans-
forma uma arvore em outra. As seguintes operagoes sao consideradas:

e excluir um nodo;
e inserir um nodo;
e renomear o rétulo de um nodo.

Cada operagao recebe um custo e a distancia de edigao é a soma
desses custos para transformar uma arvore em outra. Algoritmos desse
tipo utilizam recursividade para dividir as arvores em subdrvores. As-
sim, sao calculadas as edi¢oes necessarias de subproblemas menores.

Entretanto, a complexidade desse algoritmo é bastante alta, che-
gando a ser exponencial em alguns casos. Alguns algoritmos otimizam
essa recursividade e melhoram a complexidade. Contudo, eles possuem
alta dependéncia do formato das arvores. Com isso, o trabalho propoe
o RTED, um algoritmo de complexidade O(n?), que otimiza a recursi-
vidade ao dividir as drvores de forma independente do formato.

Esse algoritmo compara arvores rotuladas em geral e pode ser
adaptado para comparar drvores HTML.

Sarma et al. (2012) propoem um framework de comparacao de
tabelas cujo principal objetivo é encontrar tabelas candidatas para
operagoes de juncao e de unidao. Para isso, ele parte dos seguintes
principios:

e Duas tabelas t; e t5 sao relacionadas se podem identificar uma
tabela virtual ¢ tal que t; e to sao resultados de duas consultas
q1 € q2, respectivamente, sobre t;

e A tabela t deve ser coerente, ou seja, deve manter conteiddos re-
lacionados. Neste sentido, nao é coerente, por exemplo, imaginar
uma tabela que contenha precgos de ché na China e os vencedores
da Maratona de Boston;

e As consultas g1 e ¢ devem possuir estrutura similar em termos
de selegoes e projegoes.

O trabalho considera dois tipos mais comuns de tabelas na Web
que possuem relacionamento: Entity Complement e Schema Comple-
ment. Tabelas Entity Complement sao obtidas a partir de diferentes
selegoes sobre um mesmo conjunto de atributos de uma tabela. Eo
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caso das Figuras 13 e 14, onde sao selecionadas as colocacoes de 1 a
100 e de 101 a 200, respectivamente, a partir de uma tabela hipotética
com as colocagoes de 1 a 200. Para identificar duas tabelas desse tipo,
o trabalho segue os seguintes critérios:

e Expansao de entidades: Uma tabela deve adicionar novas en-
tidades a outra;

e Consisténcia de esquema: As tabelas devem possuir esquemas
similares;

e Consisténcia entre as entidades: para garantir a coeréncia
da tabela virtual ¢.

Figura 13: Top 100 Ténis Masculino 2010 do ATP World Tour

1-100

As of Monday, Rankings by Country: Additional Standings:
27.12.2010 ¥ All Countries Top100 ¥

Rank Name & Nationality Points Position Moved Tournaments Played

Rafael (ESP 12450 0

r
o o

Fonte: Sarma et al. (2012)
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Figura 14: Colocagoes 100 - 200 Ténis Masculino 2010 do ATP World
Tour

101 -200
As of Monday, Rankings by Country: Additional Standings:
27.12.2010 * |l All Countries
Name & Nationality Points
101 Gil, Frederico (POR) 551 0 29
102 Phau, Bjorn (GER) 0 1
103 Beck, Karol (SVK) 549 0
104 Brands, Daniel (GER) 541 0
105 Fa andro (COL) 540 0
106 Dimitrov, Grigor (BUL) 536 0
107 Bolelli, Simone (ITA 532 0
108 D Somdev (IND) 526 0
109 D eve (BEL) 521 0
110 os, Horacio (ARG) 517 0

Fonte: Sarma et al. (2012)

Figura 15: Top 100 Ténis Masculino 2010 do ESPN

2010 Men's Tennis ATP Rankings

Year: 2010 v
Type: ATP Rankings v

RK PLAYER COUNTRY MOVEMENT POINTS
1 Rafael Nadal = = 0 12450
2 Roger Federer =) 0 9145
3 Novak Djokovic . = 0 6035
4 Andy Murray L=< i 1 5760
5 Robin Soderling ‘ 1 5580
6 Tomas Berdych [ - = 0 3955
7 David Ferrer = = 0 3735
B8 Andy Roddick % = 0 3665
9 Fernando Verdasco = = 0 3240
10  Mikhail Youzhny - = 0 2920

Fonte: Sarma et al. (2012)

Para garantir esses critérios, o trabalho, primeiramente, utiliza o
algoritmo de Venetis et al. (2011)(ver Secao 3.2) para encontrar as enti-
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dades das tabelas. Apds isso, sdo utilizadas trés bases de conhecimento
para rotular essas entidades: Freebase, WebIsA (VENETIS et al., 2011) e
uma base propria. O grau de relacionamento entre as entidades distin-
tas de duas tabelas é calculado pela quantidade de rétulos em comum.
Com isso, verifica-se a possibilidade de expansdo. A consisténcia de
esquema é verificada a partir de calculos de similaridade entre os atri-
butos (utilizando o pacote de similaridade Java SecondString (COHEN;
RAVIKUMAR,; FIENBERG, 2003)), tipos de dados e valores (usando uma
variante da métrica Jaccard (JACCARD, 1908)). Por fim, a consisténcia
entre as tabelas é verificada a partir das entidades em comum.

O segundo tipo de tabelas considerado pelo trabalho, Schema
Complement, diz respeito a tabelas que possuem o mesmo conjunto de
entidades, porém, com atributos distintos, ainda que semanticamente
relacionados. E o caso das Figuras 13 e 15 onde sao selecionados os
mesmos conjuntos de dados, contudo seus atributos nao sao totalmente
idénticos. Para identificar tabelas Schema Complement, sao considera-
dos os seguintes fatores:

e Cobertura do conjunto de entidades: Uma tabela deve pos-
suir a maioria das entidades da outra, senao todas;

e Atributos adicionais sao bem-vindos: Uma tabela deve pos-
suir atributos adicionais os quais nao sao descritos na outra.

Nesse caso, a cobertura é garantida verificando-se a quantidade
de entidades em comum entre as tabelas. Para verificar os atributos
adicionais, utiliza-se os mesmos calculos de similaridade vistos para
as tabelas do tipo Entity Complement e empregados na verificacao de
consisténcia de esquema. Feito esse schema matching, sao observados
os atributos que nao sao comuns as duas tabelas.

Por fim, o trabalho gera escores para cada um desses tipos de
tabelas e avalia os métodos com base em observacoes de usuarios para
verificar quais tabelas sao mais aptas para operacoes de jungao e uniao.

Yakout et al. (2012) focam na coleta de informacoes de entida-
des. O trabalho explica que, em um processo de coleta de informagoes,
existem basicamente duas subtarefas: encontrar valores de atributos
das entidades e encontrar os atributos relevantes dessas entidades. O
trabalho propGe automatizar essas tarefas utilizando tabelas extraidas
da Web. Esse processo ¢ feito por trés operagoes chave:

e Aumento por nome de atributo: Adicionar valores a entida-
des a partir de atributos conhecidos;
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Figura 16: Operagoes chave para coleta de informagoes

(a) Aumento por nome de (b) Aumento por exemplo () Descoberta de atributos
atributo importantes
Model| Brand S80 | Nikon S80
S80 A10 | Canon A10
Input A10 GX-1S GX-1S
GX-1S| T1460 T1460
T1460
Model | Brand S80 | Nikon brand | make |
S80 | Nikon A10 | Canon | | manufacturer | mfr
output | _A10_| Canon | |GX-1S/Samsung resolution [ mp |
GX-1S|Samsung| |T1460| Beng megaplxgl | 165
T1460| Benq price | retail price |
offer
zoom | optical
zoom

Fonte: (YAKOUT et al., 2012)

e Aumento por exemplo: Adicionar valores a entidades a partir
de exemplos conhecidos;

e Descoberta de atributos importantes: Descobrir atributos
importantes a partir de valores de entidades conhecidos.

Essas trés operagdes sao ilustradas na Figura 16. A Figura 16(a),
por exemplo, mostra um aumento por nome de atributo, onde a
partir dos atributos conhecidos Model e Brand, acrescentam-se novos
dados as entidades, no caso, para o atributo Brand. A Figura 16(b)
mostra um aumento por exemplo onde, nao existindo nomes de
atributos (cabegalhos), somente exemplos de dados, foram descobertos
novos dados para as entidades da tabela. Finalmente, a Figura 16(c)
demonstra a descoberta de atributos importantes, sendo que, a
partir de valores de entidades contidas na tabela, foram descobertos
atributos relevantes para aquele dominio do conhecimento.

O trabalho explica que para realizar essas operagoes é necessario
realizar o schema matching das tabelas na Web. Porém, dado um
grande numero de tabelas, esse processo pode ser muito demorado.
Por isso, é proposto um framework que pré-processa as tabelas na Web
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realizando o schema matching, indexa essas tabelas utilizando um al-
goritmo baseado no Page rank (HAVELIWALA, 2002) e em tempo de
busca, realiza as operagoes de coleta de informagoes.

Com relagao ao processo de matching de tabelas na Web, o traba-
lho trata somente tabelas horizontais. Para tanto, utiliza um algoritmo
de aprendizado de maquina treinado com as seguintes caracteristicas
das tabelas:

e Similaridade do contexto: utiliza as funcoes TF-IDF e cosine
para comparar o texto existente ao redor da tabela na pagina
HTML;

e Tabela com contexto: novamente utiliza as fungoes TF-IDF e
cosine para comparar uma tabela com o texto ao redor de outra
tabela para verificar se sao similares;

e URL: compara as URLs das paginas HTML utilizando cosine;

e Similaridade das tuplas: compara os valores contidos nas ta-
belas, que no contexto deste trabalho sao os dados das tabelas;

e Nomes de atributos: compara os cabecalhos das tabelas;

e Similaridade entre tabelas: compara as tabelas como um con-
junto genérico de palavras;

e Largura das tabelas: compara a largura das tabelas.
3.4 COMPARATIVO

A Tabela 5 mostra um comparativo dos trabalhos relacionados
ja inclusa a proposta desta dissertagao. Como é possivel observar, seis
das 12 abordagens processa somente tabelas horizontais, e dentre os
trabalhos que tratam de comparagao de tabelas, somente uma aborda-
gem (PAWLIK; AUGSTEN, 2011) processa qualquer tipo de tabela, apesar
de essa abordagem comparar somente a estrutura das tabelas HTML.
Quanto ao tratamento de sinénimos, as abordagens que utilizam bases
de conhecimento acabam, por consequéncia disso, possuindo algum tra-
tamento desse tipo, visto que as bases de conhecimento podem extrair
conceitos de termos com mesmo significado, tornando possivel identifi-
car que sao sinénimos.

Baseado nas caracteristicas e limitacoes desses trabalhos, esta
dissertacao propoe a criacao e avaliagao de alguns métodos de com-
paracao de tabelas Web com suportes a tratamento de sinénimos e que
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Tabela 5: Comparativo entre os Trabalhos Relacionados

Trabalho

Abordagem

Tipo de Tabelas

Tratamento

Estratégia

Processadas de Sindénimos
e N I YK By
DORNELES, 2013) SR pela taxonomia aplica )
Son e Park (2013) Estrutura Dados e 1:235: A;:jl‘fge:e
Lai (2013) Estrutura Verticais, Nao se Fungdes de
P aplica similaridade
Matriciais
Base de
. Identificagao Horizontais . conhecimento e
als shnan et 5 ,
Balakrishnan et al. (2015) de seméantica Verticais Sim aprendizado de
méquina
Identificagio Base de
Wang et al. (2012) de scmﬁ;;;;a Horizontais Sim conhecimento
(Probase)
Identificaga Base de
Venetis et al. (2011) deesem;]af;liz Horizontais Sim conhecimento
g : (prépria)
Braunschweig et al. (2015) Identificacao Horizontais Sim Base de
de semantica conhecimento
Base de
Comparacao . . . conhecimento e
Fan et al. (2014) mbareen Horizontais Sim funcoes do
similaridade
Base de
) Comparacio ) . ) conhecimento e
Sarma et al. (2012) de tabolas Horizontais Sim funcoes de
similaridade
Pawlik e Augsten (2011) c(;’e“‘tpai‘:izo Qualquer tipo Nio TED
Aprendizado de
Yakout et al. (2012) Comparagao Horizontais Nio maquina e
de tabelas funcdes de
similaridade
Base de
Provosta Comparacio Qualquer tipo si conhecimento e
ropos de tabelas ualquer tip im fungdes de

similaridade
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considerem as estruturas heterogéneas das tabelas Web, além de com-
parar os métodos com esses suportes com métodos mais simples de com-
paragao. Nenhum trabalho relacionado trata conjuntamente das duas
problemaéticas de tratamento de sinénimos e estruturas heterogéneas
das tabelas.

Os métodos propostos nesta dissertagdo consideram a taxonomia
recente de tabelas na Web, apresentada em Lautert, Scheidt e Dorneles
(2013), para fins de identificagio de estruturas heterogéneas de tabelas
e uso na comparagao. Nenhum trabalho relacionado considera essa
taxonomia, que é a mais abrangente a respeito na literatura atual.
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4 PROPOSTA

A proposta dessa dissertacao é definir e avaliar uma série de
métodos para determinagao de similaridade entre tabelas na Web. Es-
ses métodos foram criados sobre uma arquitetura base, detalhada a
seguir, que pode ser adaptada modificando a forma de comparagao,
métricas e bases de conhecimento, visando uma melhor adequagao ao
dominio de dados considerado. O objetivo desses métodos é comparar
tabelas HTML levando em conta os diferentes formatos de construcao
dessas tabelas e o uso de palavras sinénimas. Essas sao as principais
contribuicoes desta dissertagao.

4.1 PREMISSAS

Este trabalho considera, como tabelas similares, duas ou mais
tabelas que possuam um mesmo dominio do conhecimento e que com-
partilhem algumas propriedades, conforme a Definigao 4.1.1. Portanto,
nao é necessario que elas possuam exatamente os mesmos dados. Um
exemplo disso pode ser visto nas Tabelas 6 e 7. Apesar de ndo possuirem
exatamente os mesmos filmes nem o mesmo esquema, ambas tratam de
filmes e compartilham os atributos Genre e Title (Name).

Definigao 4.1.1 (Tabelas Similares). Duas tabelas na Web ta e tp
que contenham informacgoes de um mesmo dominio do conhecimento
e que ta.HNtg.H # 0, podem ser consideradas similares mesmo que
ta.DNtg.D =0, onde H e D sdo os conjuntos de cabegalhos e dados de
uma tabela na Web respectivamente, conforme Definicdo 4.3.2. Sendo
que to.H Ntg.H inclui termos sinénimos.

Tabela 6: Filmes de Janeiro de 2014

Title Studio Genre Directors
The Lego Movie Warner Bros Action, comedy Phil Lord,
: ’ Christopher Miller
Romantic,
Barefoot Roadside Attractions comedy, Andrew Fleming
drama
The Monuments Columbia Pictures D G a1
Men / 20th Century Fox rama, war eorge Liooney

Fonte: Wikitables (http://downey-nl.cs.northwestern.edu/public/)
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Tabela 7: Filmes de Fevereiro de 2014

Name Distributor Genre
Jamesy Boy Phase 4 Films Crime, drama
Paranormal Activity: .
The Marked Ones Paramount Pictures Horror
Dumbbells GoDigital Comedy

Fonte: Wikitables (http://downey-nl.cs.northwestern.edu/public/)

Uma forma de descobrir se duas tabelas pertencem a um mesmo
dominio é comparando os seus esquemas. Sarma et al. (2012), Wang
et al. (2012) e Lai (2013) utilizam os cabegalhos de tabelas na Web em
seus processos de schema matching. Portanto, um primeiro passo para
se comparar tabelas é comparar os seus cabegalhos.

Juntamente com os cabecalhos, tabelas também possuem dados,
conforme as Defini¢oes 2.2.1, 2.2.2 e 2.2.4 do Capitulo 2. Esses dados
podem ser um componente importante no processo de comparagao de
similaridade entre tabelas na Web, sendo considerados por alguns tra-
balhos relacionados (WANG et al., 2012; YAKOUT et al., 2012). Assim
sendo, dados também foram incluidos nos métodos de comparacao de
tabelas na Web propostos.

4.2 ARQUITETURA

A Figura 17 apresenta a arquitetura base utilizada para a criagao
e avaliagao dos métodos propostos. Todos os métodos de comparagao
propostos foram criados considerando esse formato. Conforme comen-
tado anteriormente, essa arquitetura permite a configuracao de alguns
parametros, alguns deles sao: a forma de comparacao de tabelas, a
funcao de similaridade de string utilizada na comparagao, a base de co-
nhecimento, quais caracteristicas serdo comparadas (cabegalhos, dados,
estrutura, contexto e etc), a forma de deteccao dessas caracteristicas
(ver Segao 3.1 sobre formas de detecgao de estrutura), os pesos utiliza-
dos na comparacao de cada caracteristica e o threshold aplicado sobre
o escore de similaridade. As subsecOes a seguir detalham melhor cada
componente dessa arquitetura.
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Figura 17: Arquitetura do Base para os Métodos

i 1
! — i
: =]
1
' 1
<table> ! \
Tabela 1 iy :
P I
</table> [ Recuperacao da ' Escore de
[ "
' Estrutura Comparago i Similaridade
<table> I 1
Tabela 2 v i
1

</table>

4.2.1 Entrada

A arquitetura possui como entrada duas tabelas na Web. Es-
sas tabelas sao recebidas no formato HTML, supondo a existéncia
de método prévio de identificagao e extragao de tabelas presentes em
paginas Web. Essa extragao geralmente é feita a partir de um tipo de
programa chamado Web Crawler (SREEJA; CHAUDHARI, 2014), o qual
percorre os sites a partir de seus links e recupera informagoes de inte-
resse, no caso, tabelas HTML. Porém, essa extracao nao é o foco dessa
dissertacao e por isso considera-se que as tabelas ja foram previamente
extraidas.

4.2.2 Recuperagao da Estrutura

A seguir, é feito um processamento para recuperar a estrutura
dessas tabelas, distinguindo cabegalhos, dados e tipos de tabelas. Como
comentado anteriormente, essa proposta difere de outras abordagens
de comparagao de tabelas pois trata diferentes disposicoes de tabelas,
como horizontais, verticais e matriciais (LAUTERT; SCHEIDT; DORNE-
LES, 2013). Esse tratamento é feito através de uma padronizagio de
estruturas diferentes de tabelas durante a recuperacdo da estrutura.
Portanto, é nesse momento que se utiliza a taxonomia para diferenciar
os principais tipos de tabelas. Mais detalhes sobre essa padronizacao
sao descritos na Segao 4.3.2.
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4.2.3 Comparagao

Apés a detecgdo da estrutura, ocorre a comparacio das tabe-
las. Nesse momento o método utiliza-se de fungoes de similaridade de
string e outras técnicas detalhadas a seguir, para comparar as princi-
pais caracteristicas das tabelas. E durante a comparagao que também
é feita a deteccao de termos sindnimos. Isso é feito através do suporte
de uma base de conhecimento, garantindo que o sistema encontre tabe-
las similares baseado no significado das palavras e nao apenas na sua
grafia. Essa base de conhecimento utilizada pode ser uma base que,
a partir de dois termos quaisquer, retorna um escore com o qual seria
possivel identificar se os termos sdo sin6nimos ou nao, ou uma base
que retorne conceitos a partir de termos. Nesse segundo caso, seria ne-
cessario identificar conceitos em comum entre os termos para descobrir
se sao sinénimos ou nao.

4.2.4 Saida

ApoOs a comparagao entre as tabelas, o método devolve como
saida um escore de similaridade, conforme descrito na Se¢ao 2.1 do
Capitulo 2. Nesse momento aplica-se um threshold ao escore de si-
milaridade, o qual é um valor de corte que determina se duas tabelas
sao similares ou ndo. Caso um escore de similaridade seja maior que
o threshold considerado, entende-se que as tabelas sao similares. Caso
contrario, elas sao distintas.

4.3 DETERMINACAO DA SIMILARIDADE

O célculo geral para determinagao de similaridade entre tabe-
las na Web estd descrito na Equacao 4.1, onde a similaridade entre
duas tabelas t; e to é determinada a partir das similaridades entre seus
cabecalhos (headers) (Hy, H3) e seus dados (D1, D2). Pesos sdo aplica-
dos a cada componente da equagao: o peso dos cabecalhos wy e o peso
dos dados wp. A soma desses pesos deve ser igual a 1 para manter a
similaridade normalizada (wg + wp = 1).

Sim(tl,tg) = (Szm(Hl, HQ) * wH) + (SZm(DhDQ) * ’LUD) (41)
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Duas defini¢oes sdo necessarias para uma melhor compreensao
desta equacao geral 4.1 e sao dadas a seguir.

Definicao 4.3.1 (Cabegalho de uma tabela na Web) O cabegalho de
uma tabela t; na Web é dado por H; = {h,}, onde cada h,, € H; é o
nome de uma propriedade de t;, conforme a Defini¢cdo 2.2.3.

Definicao 4.3.2 (Dados de uma tabela na Web) O conjunto de dados
de uma tabela t; é dado por D; = {d,}, onde cada d,, € D; é um dado
de uma célula, conforme a Definicdo 2.2.4.

Ainda, a base da equaci@o geral é uma métrica denominada Sub-
SetSim. Esta métrica é detalhada na sequéncia.

4.3.1 Métrica SubSetSim

Como visto na Equacgao 4.1 e nas Definigoes 4.3.1 e 4.3.2, a deter-
minacao similaridade entre tabelas na Web envolve o célculo de simi-
laridades entre conjuntos, sejam de dados ou cabegalhos. Para realizar
esta comparacao de conjuntos de valores foi utilizada a métrica de si-
milaridade SubSetSim (DORNELES et al., 2004). Ela é representada pela
Equacao 4.2, sendo €, e €4 conjuntos de valores, e n e m tamanhos dos
conjuntos €, e €4, respectivamente. A funcao calcula as similaridades
de todos os valores com os demais e soma as maximas similaridades.
A funcao sim pode ser alterada de acordo com a necessidade. As-
sim sendo, varias func¢oes de similaridade de string, contidas na biblio-
teca SimMetrics (CHAPMAN, 2006), foram avaliadas para determinar as
mais eficazes na comparagao de tabelas na Web. Observando a forma
de comparacao de cada uma, bem como seus pontos fortes e fracos,
foram selecionadas sete fungoes:

e Cosine: Verifica palavras iguais em uma frase;
e Monge Elkan: Executa distancia de edigao de string;

e Chapman Length: Compara o tamanho das Strings;

Euclidean Distance: Verifica palavras iguais em uma frase;

Jaro Winkler: Verifica caracteres iguais;

Jaccard: Verifica palavras iguais em uma frase;

e Soundex: Compara fonética das palavras.
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61' = eg . n(maw(sim(eli),[eé,...,ed’"])))

SubSetSim(ep, €q) = -

(4.2)

min(m,n)

Alguns experimentos preliminares foram realizados para deter-
minar quais fungoes melhor se adequariam & situagdo de comparacao
de tabelas na Web. Mais detalhes sobre esses experimentos sao apre-
sentados na Secao 5.

Conforme a Definigao 4.1.1, a quantidade de dados similares en-
tre as tabelas para consideré-las similares nao é tao importante quanto
o dominio. Em decorréncia disso foi feita uma adaptacdo na métrica
SubSetSim para considerar, como denominador, o menor conjunto (min
(m,n)). Isso significa que, ao se comparar uma tabela com muitos da-
dos com outra que possui poucos dados, a similaridade serd normalizada
pela menor quantidade de dados, possibilitando a detecgao de similari-
dade entre duas tabelas mesmo que seus tamanhos variem bastante.

4.3.2 Casos de Comparagao

Como visto na Segao 2.2, existem algumas variagoes nos cabeca
lhos e nos dados a serem consideradas na comparagao de tabelas na
Web. Esses casos de comparacao foram definidos baseando-se na taxo-
nomia proposta por Lautert, Scheidt e Dorneles (2013) - Segao 2.2.1,
de onde foram retiradas as principais caracteristicas que diferem os ti-
pos de tabelas. Com isso, é necessdrio que a comparagao entre tabelas
considere todas as combinagoes possiveis dessas variagoes.

Com base na taxonomia vista na Secao 2.2.1, percebeu-se que
existem trés tipos principais de cabegalhos: horizontais (Hy},), verti-
cais (H,) e matriciais (H,,). Assim sendo, existem seis casos de com-
paragao: Hy, x H,, H, x H,, H, x Hy,,, H, x Hy, Hy X Hy, € Hpyy X Hy, .
Por serem muitas combinagoes, o ideal é definir uma tnica equagao que
abranja todos os casos de comparagao.

Para se chegar a esta equagao, buscou-se padronizar todos os
tipos de cabecalhos para que fiquem na mesma disposi¢ao. No caso,
padronizou-se todos os cabegalhos para a disposigao horizontal (Hp,).
Uma vez padronizados os cabegalhos, a comparagao ¢é feita célula por
célula utilizando uma fungao de similaridade de string e o suporte opci-
onal de uma base de conhecimento, caso se considere termos sinénimos
na comparagao.
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Considerando inicialmente um cabegalho vertical, ele pode ser
visto como um cabecalho horizontal transposto, conforme a Equacao
4.3. Portanto, para fins de comparacao, é necessario somente transpor
esse cabecalho para que fique na mesma disposi¢ao de um cabecgalho
horizontal. A Equacao 4.4 apresenta a comparacao Hj, X H, em termos
de Hh.

H,=H} (4.3)

Hyp, x Hyy = Hyy, x HY, (4.4)

Com base ainda na Equagao 4.3, pode-se modificar também a
comparacao do caso H, X H, para deixd-la em termos de H},, conforme
visto na Equagao 4.5.

Hy, x Hy, = HY, x HY, (4.5)

Conforme visto na taxonomia descrita na Secao 2.2.1, cabegalhos
matriciais estao dispostos tanto na vertical quanto na horizontal. Por-
tanto, é possivel dizer que eles sao uma uniao dos cabecalhos verticais
e horizontais (Equagao 4.6). Com base nessa defini¢ao, e aplicando a
propriedade distributiva da uniao de conjuntos, é possivel desenvolver
a comparacao Hy x H,, e chegar a Equacao 4.7 em termos de Hyj,.

Hm EI{hU]—]v (46)

Hip x Hopy = Hyp % (Hop U Hay)
= (Hip X Hap) U (Hip % Hay) (4.7)
= (Hyp x Hop) U (Hyp, x HE)

Da mesma forma, é possivel desenvolver a comparacao H, X H,,
e chegar a Equacao 4.8, que é a uniao das Equagoes 4.4 e 4.5.

Hiy x Hopy = Hiy X (Hap U Hyy)
= (Hyy X Hop) U (Hyy x Hay) (4.8)
= (HL, x Hyp,) U (HL, x HL)

Finalmente, com relacao & comparacao H,, x H,,, é possivel apli-
car os mesmos principios utilizados nas outras comparagoes. Com base
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na Equacgado 4.6 para reduzir H,, a sua forma mais simples, aplicando
a propriedade distributiva da uniao de conjuntos e utilizando H;*LF no
lugar de H,, chega-se a Equagao 4.9.

Hlm X H2m
= (Hip X Hap) U (Hyp X Hay) U (Hyy X Hop) U (Hyy X Hay)  (4.9)
= (Hyp x Hap) U (Hyp, x HL) U (HE, x Hyp) U (HY, x HE)

Como é possivel observar, a Equacao 4.9 abrange todos os ca-
sos de comparacao ja vistos. Desta forma, qualquer combinacao de
cabecalho poderia ser comparada utilizando esta equacao, o que leva a
equagao geral de comparacao entre cabecalhos de duas tabelas na Web.
Nessa equagao é calculada a similaridade entre cada combinagao de tipo
de cabegalho. Para que o escore de similaridade final seja normalizado
aplica-se um peso a cada componente da equagao, sendo a soma desses
pesos sempre igual a um.

Vale ressaltar que, nesta equacao, nao necessariamente todos os
casos poderao estar presentes para duas tabelas sendo comparadas. Por
exemplo, na comparagao entre duas tabelas horizontais, somente a simi-
laridade entre dois cabecalhos horizontais (Sim(Hy,, Hz,)) é aplicada.
Os casos que nao se aplicam nao sao considerados no célculo e nesses
casos 0s pesos sao ajustados.

Portanto, dados dois cabegalhos de tabelas Hy e Hs, a equacao
geral de comparacgao entre eles, levando em conta o mapeamento entre
seus diferentes tipos, é dada pela Equacao 4.10, onde w; é o peso apli-

n
cado, sendo <Z w; | = 1, onde n é a quantidade de componentes da
i=1

equagao.

Sim(Hy, Hy) = Sim(Hy,, , Ha, ) * w1+
Sim(th,H;:l) *’U)2+
Sim(H{ , Ha,) * w3+

Sim(HlTh,Hg;) * Wy

(4.10)

Definida a equacao geral de comparagao entre cabegalhos, resta
definir a equacao geral de comparagao entre dados. Como foi visto
na Definigdo 2.2.5, existem trés tipos de dados (d): Monovalorados
(mono), Multivalorados (multi) e Tabelas (t), ou seja, d = mono|multi|t.
Para simplificar o processo de padronizacao, assume-se que dados Mo-
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novalorados e dados Multivalorados sao um mesmo tipo de dado d’,
o qual é um dado nao-estruturado e que nao inclui tabelas internas.
Tabelas internas, nesse caso, sao dados estruturados. Logo, d = d'|t.
Seguindo a Definigcao 4.3.2, é possivel expandir essa ideia para conjun-
tos de dados, resultando em D = D'|T. Com isso, define-se a equagao
de comparacao de dados entre duas tabelas na Web t; e t, descrita
pela Equagao 4.11, onde Dy e Dy sao os dados das tabelas t; e 5 res-
pectivamente, D} e D} sao dados néo estruturados das tabelas t; e ta,
e T] e T4 sdo dados estruturados das tabelas t; e ta, respectivamente.
De forma anéloga a equagao geral de comparagao de cabegalhos, esta
equagao considera todos os casos possiveis de comparacao de contetdos
de dados presentes em duas tabelas na Web.

Sim(Dy, Ds) = Sim(D,, D)+
Sim (D}, Ty)+

Sim(Ty, Dy)+

Sim(T{,TQ/)

(4.11)

Na Equagao 4.11, o célculo de similaridade entre os dados nao-
estruturados D’ (Sim(D}, D})) pode ser feito utilizando a métrica Sub-
SetSim para comparagao de conjuntos, aplicando uma fungao de simi-
laridade de string. O cdlculo da similaridade entre dados estruturados
(Sim(Ty,Ty)) remete ao cdlculo geral de similaridade entre tabelas na
Web, gerando uma recursividade no cédlculo. Ja o calculo de simi-
laridade entre dados nao-estruturados e estruturados (Sim(D},T3) e
Sim(Ty, DY)), por sua vez, requer uma atengao especial.

De acordo com as Defini¢coes 2.2.1 e 2.2.2, uma tabela é um
conjunto de células, as quais podem conter dados ou cabegalhos. Logo,
assume-se que uma tabela é um conjunto de dados (D) e cabegalhos (H).
Assim, a similaridade entre dados nao-estruturados D’ e estruturados
(tabelas internas) pode ser calculada utilizando a Equagao 4.12, onde
Hypr e Dopi sdo os cabegalhos e dados de T4, respectivamente.

sim(D7, Ty) = sim(D}, Hyr') + sim(D7, Darv) (4.12)

Na Equacao 4.12, a similaridade entre o cabecalho da tabela
interna e o dado nao-estruturado (sim(D’, Hy/)) pode novamente ser
calculada utilizando a métrica SubSetSim. Porém, o calculo de simi-
laridade entre os dados D’ e os dados da tabela interna Dp/ remete
novamente a Definigao 2.2.5 para tipos de dados de uma tabela na
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Web, visto que os dados da tabela interna também podem, mais uma
vez, conter dados estruturados e nao-estruturados. Isso gera a recursi-
vidade ilustrada na Equacao 4.13.

sim(D},Ty) = sim(Dy, Har) +sim(DY, Dyr,)+sim(Dy, Top,) (4.13)

Desta forma, calcula-se recursivamente a similaridade para ta-
belas internas mesmo que haja vérios niveis de aninhamento entre elas.
Na préatica esse processamento tende a nao ser custoso visto que nao
existem muitas tabelas aninhadas na Web e seus niveis de aninhamento
sao finitos. Logo, existe a garantia de parada.

As Equagoes 4.1, 4.10 e 4.11 sdo equagdes gerais da comparagio
entre tabelas na Web. Elas foram criadas para comparar diversos tipos
de tabelas baseando-se nas diferentes estruturas de tabelas descritas
pela taxonomia de Lautert, Scheidt e Dorneles (2013). A Equagao 4.10,
por exemplo, permite a comparagao entre tabelas Horizontais, Verticais
e Matriciais. A Equacao 4.11, por sua vez, permite a comparacao de
tabelas aninhadas com as demais.

Considerando os demais tipos de tabelas, as tabelas do tipo con-
cisa e dividida acabam sendo igualadas as demais tabelas durante o
processo de identificagao de estrutura, onde suas células mescladas e
cabecgalhos divididos sao agrupados com as células e cabegalhos nor-
mais, o que nao afeta a comparacao, visto que o SubSetSim compara
as células todas com todas.

As tabelas do tipo multivaloradas, tanto simples como compos-
tas, também sao agrupadas juntamente com as demais durante a recu-
peragao de estrutura. Nos métodos propostos nao se utilizou nenhum
tratamento especial para esse tipo de tabela, visto que se optou por dar
maior foco aos cabegalhos das tabelas. Entretanto, tabelas multivalo-
radas poderiam receber um tratamento especial durante a comparacao
de dados. Uma forma de fazer isso seria utilizando algum tipo de
processamento de linguagem natural, como a remogao de stop words
(preposicoes, artigos e etc.), deteccdo de sujeitos, verbos e até mesmo
indexacao de termos mais importantes utilizando, por exemplo, o TF-
IDF (RAMOS, 2003).

Alguns métodos propostos possibilitam ainda a consideragao de
termos sinénimos na comparagao de tabelas na Web, conforme deta-
lhado a seguir.
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4.3.3 Tratamento de Sindénimos

As Equacoes vistas na se¢ao anterior, ainda nao levam em conta
o tratamento de termos sinénimos presentes nas tabelas. Esse trata-
mento pode ser amparado por uma base de conhecimento. Nesta pri-
meira versdo da abordagem proposta foi utilizado o Wordnet (MILLER,
1995), uma base de dados 1éxica que contém palavras da lingua inglesa,
seus sinonimos e outros relacionamentos seméanticos. FEm particular,
foi utilizada a API Java para o Wordnet criada por Shima (2014) e
um método desta API que calcula um valor de similaridade seméantica
entre termos. Assim sendo, este método da API para o Wordnet foi
empregado como uma funcao de similaridade utilizada em conjunto
com o SubsetSim. A Equagao 4.14 ilustra, de forma simplificada, o uso
desta fungao, denominada wordnet, com o SubSetSim, definindo, assim,
o célculo de similaridade entre tabelas na Web que considera termos
sinénimos.

6;)7]:6;77

(max(u;ordnet(eé Jedse el )

SubS@tSimwordnet(€p7 €d) = mzn(m TL)

(4.14)
Vale observar que o foco aqui foi no tratamento de sinénimos
dos cabecalhos das tabelas, visto que, na identificacao de tabelas de
mesmo dominio, considera-se mais importante que os cabegalhos sejam
similares por caracterizarem melhor entidades de um dominio. Vale
observar também que a fungdao wordnet pode ser substituida por um
método de comparagao de sinénimos de outra base de conhecimento
que suporte relacionamentos de sinonimia ou que recupere conceitos a
partir de termos possibilitando a comparacao desses conceitos.
Com base nestas equagoes para calculo de similaridade, métodos
especificos para comparagao de tabelas na Web foram propostos e ava-
liados, conforme segue.

4.4 METODOS

Os métodos de comparacao de tabelas na Web sao apresenta-
dos nesta secdo. Alguns deles foram criados desconsiderando a pa-
dronizagao de cabecalhos e dados de tabelas para fins de comparagao,
ou seja, desconsideram o tratamento dos diversos tipos de tabelas na
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Web. Esses métodos sao chamados neste trabalho de Métodos Bdsicos.
Por outro lado, também foram definidos métodos que consideram a
padronizacao de tabelas, sendo estes denominados Métodos com Pa-
droniza¢do. Ambos os tipos de métodos sdo detalhados a seguir.

4.4.1 Métodos Basicos
4.4.1.1 Basic Matcher

O primeiro método basico proposto chama-se Basic Matcher
(BM). Ele segue exatamente a equagao geral de comparaciao de tabelas
(Equacao 4.1), onde existe a comparagao de conjuntos de cabegalhos e
de dados sem nenhum tratamento especial. Essa comparacao de con-
juntos foi feita utilizando a métrica SubSetSim tanto para cabegalhos
quanto para dados. Este método também nao possui tratamento de
sindnimos.

Dessa forma, o BM compara os diferentes tipos de cabegalhos
e dados somente como dois grandes conjuntos, nao importando se sao
cabecalhos verticais, horizontais, se os dados estao em tabelas aninha-
das e etc. O Algoritmo 1 descreve o funcionamento do BM. A recu-
peragao de cabecgalhos e dados se da pela recuperagao das tags <th> e
<td> respectivamente.

Algoritmo 1: Basic Matcher
Entrada: t1 e t2
Saida: Escore de similaridade
inicio
H; = BUSCAELEMENTOSPELATAGTH(t1);
H; = BUSCAELEMENTOSPELATAGTH(t2);
)
)

3

(

(
D; = BUSCAELEMENTOSPELATAGTD(t1);
Dy = BUSCAELEMENTOSPELATAGTD(t2);
Simpy = SUBSETSIM(H1, Hy) *wpy;
Simp = SUBSETSIM(D1, Ds) *wp;
retorna Simy + Simp
fim

[<2 A NV I




61

4.4.1.2 Basic Matcher Plus

Além dos cabecalhos e dados, verificou-se que documentos HTML
possuem algumas tags que dao destaque ao texto, como por exemplo, as
tags de titulo <h1>, <h2>, <h3> e a tag de negrito <b>. Ainda, é possivel
acrescentar as tags HTML atributos como id, classe e descrigdo que
especificam o que aquela tag representa, como por exemplo:

<table id=’tabela-pessoas’ class=’tabela-full-width’>

Considerando essas caracteristicas do HTML, foi desenvolvido
um segundo método bésico de comparacao de tabelas chamado Basic
Matcher Plus (BM+).

Primeiramente, acrescentou-se as tags de destaque <h1>, <h2>,
<h3> e <b> no conjunto de valores de cabecalho. Assim sendo, essas
tags sao consideradas na comparacao Sim(Hi, Hy) da Equagao 4.1.
A seguir, acrescentou-se um novo tipo de conjunto de valores a ser
comparado: os atributos existentes nas tags <table>. O BM+ é re-
presentando pela Equagao 4.15, onde Sim(A;, A2) é a comparagao dos
atributos das tabelas t1 e to utilizando a métrica SubSetSim, e wg, wp
e w4 sao os pesos dos cabecalhos, dados e atributos, respectivamente,
sendo wy +wp +wy = 1.

Sim(ty,te) = Sim(Hy, Ha) x wy+
Sim(D1, D) * wp+ (4.15)
Sim(Az, As) * wa
O Algoritmo 2 descreve o BM+, sendo a recuperacao de cabegalhos

e dados novamente através das tags, porém para cabegalhos acrescentam-
se as tags de destaque além da <th>.
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Algoritmo 2: Basic Matcher Plus
Entrada: tl e t2
Saida: Escore de similaridade
inicio
Tags = th, h1, h2, h3, b;
H; = BUSCAELEMENTOSPELASTAGS(Tags,t1);
H; = BUSCAELEMENTOSPELASTAGS(Tags,t2);
D; = BUSCAELEMENTOSPELATAGTD(t1);
Dy = BUSCAELEMENTOSPELATAGTD(t2);
Ay = BUSCAATRIBUTOSHTML(t1);
As = BUSCAATRIBUTOSHTML(t2);
Simpyg = SUBSETSIM(Hy, Hs) *wg;
Simp = SUBSETSIM(D1, D) xwp;
Sima = SUBSETSIM(A1, Az) *xwa;
retorna Simg + Simp + Simg
fim
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4.4.1.3 Header Matcher Wordnet

Além desses dois métodos, definiu-se um método basico que con-
sidera o tratamento de sinénimos. FEle é denominado Header Mat-
cher Wordnet (HMW). Como o nome jd sugere, ele considera somente
os cabecgalhos na comparacao e utiliza o Wordnet para a verificagao
de sinénimos. O método determina a similaridade de acordo com a
Equacao 4.16.

Sim(tl,tg) = SubSetSichTdnet(Hl,Hg) (416)

O Algoritmo 3 ilustra o funcionamento do HMW, o qual é muito
semelhante ao BM, porém, como ja foi dito, utiliza o Wordnet na com-
paracao de cabegalhos.
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Algoritmo 3: Header Matcher Wordnet
Entrada: tl e t2
Saida: Escore de similaridade
inicio

1 H; = BUSCAELEMENTOSPELATAGTH(t1);
2 H; = BUSCAELEMENTOSPELATAGTH(t2);
3 D, = BUSCAELEMENTOSPELATAGTD(t1);
4 Dy = BUSCAELEMENTOSPELATAGTD(t2);
5 Simpy = SUBSETSIMw ordnet(H1, Ha) *wpm;
6 Simp = SUBSETSIM(D1, D2) *wp;
retorna Simyg + Simp
fim

O Algoritmo 4 mostra de forma simplificada o SubbetSim com
o uso do Wordnet. Como é possivel observar, entre as linhas 7 e 9
é calculada a similaridade entre dois cabecalhos utilizando a métrica
de similaridade de string Cosine (a qual poderia ser trocada por outra
métrica). A seguir, é calculada a similaridade utilizando o Wordnet, o
qual retorna um valor de similaridade dependendo do quao sinénimas
sao as palavras, e por fim é selecionado o maior valor entre os dois
célculos de similaridade (linha 9).
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Algoritmo 4: SubSetSimwy ordnet
Entrada: H,, H,
Saida: Escore de similaridade
inicio
MenorConjunto = BuUSCAMENORCONJUNTO(Hy, Hs);
MaiorConjunto = BUSCAMAIORCONJUNTO(Hy, Hs);
MaximasSimilaridades = 0;
para cada hpenor em MenorConjunto faga
MaximaSimilaridade = 0;
para cada hpygior em MaiorConjunto faga
Sim = COSINE(hmenor;hmaior) ;
SimWordNet = WORDNET (hnenor,maior);
MaiorValor = Maior(Sim, SimWordNet) ;
MaximaSimilaridade =
Maior(M aiorV alor, MazimaSimilaridade);
fim
11 MaximasSimilaridades += MaximaSimilaridade;

© 00 N O o W=
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fim
retorna
MazimasSimilaridades /M enorConjunto.Tamanho

fim

4.4.2 Métodos com Padronizagao

Além dos métodos bésicos, métodos que consideram a padro-
nizagao de tabelas com estruturas heterogéneas sao propostos nesta
dissertagao.

4.4.2.1 Standardized Matcher

O primeiro dos métodos com padronizagao denomina-se Stan-
dardized Matcher (SM). Ele considera a padronizagao de cabegalhos e
de dados conforme as Equagoes 4.10 e 4.11, porém nao trata sinonimos.

O Algoritmo 5 descreve o funcionamento do SM. Sendo que nas
fungoes BuscA CABEGALHO HORIZONTAL e BuSCA CABEGALHO VER-
TICAL os cabegalhos sdo recuperados por linha e/ou por coluna. Isso
é feito percorrendo as tags HTML e recuperando as tags <th> de cada
linha ou coluna. Nesse caso, existem alguns tratamentos como veri-
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ficar se existe apenas uma tag <th> na linha ou coluna e verificar se
os cabecalhos nao sao de tabelas aninhadas. Também com relacao
as fungoes Busca DADOS NAO ESTRUTURADOS e BuscA DaADOs Es-
TRUTURADOS o HTML é novamente percorrido e sao recuperados dados
utilizando a tag <td> e tabelas aninhadas com a tag <table> respecti-
vamente. Nesses métodos de recuperagao de dados novamente é tomada
a precaucao de nao misturar os tipos de dados, verificando se os da-
dos nao estruturados nao pertencem a uma tabela aninhada. Todos
esses tratamentos sao feitos utilizando a biblioteca de tratamento de
HTML em java Jsoup (HEDLEY, 2009), a qual permite a manipulacao
do HTML utilizando seletores CSS.

Com relagdo aos pesos aplicados em todos os métodos, com
excegao dos pesos wy e wp que, conforme descrito no Capitulo 5, re-
cebem uma maior diferenciagao, todos sao ajustados para serem iguais
e sua soma igual a 1. Também esses pesos sao reajustados conforme
a necessidade. Por exemplo, na inexisténcia de tabelas aninhadas ou
cabecalhos horizontais, seus pesos sao ajustados para zero e os demais
sao rebalanceados.
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Algoritmo 5: Standardized Matcher
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Entrada: tl e t2
Saida: Escore de similaridade
inicio

Simpg = COMPARACABEGALHOS(¢1,t2) *wp;
Simp = COMPARADADOS(#1,t2) *xwp;
retorna Simyg + Simp

fim
Funcao COMPARACABEGALHOS(t1,t2)
inicio

H,y = BusCACABEGALHOHORIZONTAL(t1 );
Hyy = BUusCACABEGALHOVERTICAL(tq );

Hyp = BuscACABEGALHOHORIZONTAL(ts);
Hsy = BUSCACABEGALHOVERTICAL(ts);
Simpgyg = SUBSETSIM(H1 5, Hop) *W g
Simpgy = SUBSETSIM(H1 g, Hay) *Wgy;
SimVH = SUBSETSIM(Hlv,HQH) *WVH;
Simvv = SUBSETSIM(HH/,HQ\/) *va;
retorna Simpg + Simpgy + Simy g + Simyy

fim
Fungao COMPARADADOS(t1,t2)
inicio

D, = BuscADADOSNAOESTRUTURADOS(11);

Dy = BuscADADOSNAOESTRUTURADOS(t2);

T] = BuscADADOSESTRUTURADOS(t1);

T5 = BusCADADOSESTRUTURADOS(t2);

Simpp = SUBSETSIM(D1, D3) * wpp;

Simpr = STANDARDIZEDMATCHER(TY,T4) * wrr;
Simpr = COMPARADADOSCOMTABELA (D1, T4) * wpr;
Simrp = COMPARADADOSCOMTABELA(D2, T7) * wrp;
retorna Simpp + Simpr + Simpr + Simrp

fim
Fungao CoMPARADADOSCOMTABELA(D, T')
inicio

D7 = BuscADADOSNAOESTRUTURADOS(T);

Hp = BUSCAELEMENTOSPELATAGTH(T);

T = BuscADADOSESTRUTURADOS(T');

Simpp = SUBSETSIM(D, D7) * wpp;

SimDH = SUBSETSIM(D,HT) * WpDH;

Simpr = COMPARADADOSCOMTABELA(D, T7) * wpr;
retorna Simpp + Simpy + Simpr

fim
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4.4.2.2 Header Standardized Matcher

Outro método definido, semelhante ao SM, é o Header Standar-
dized Matcher (HSM). O Algoritmo 6 detalha o funcionamento do HSM
que, como o nome ja diz, compara somente os cabecgalhos das tabelas
utilizando a padronizagao descrita pela Equagao 4.10. Este método
também nao considera a anélise de sinénimos e, da mesma forma que o
SM, ele faz a recuperacao dos tipos de cabegalhos utilizando as funcgoes
BuscA CABEGALHO HORIZONTAL e BusCA CABEGALHO VERTICAL.

Algoritmo 6: Header Standardized Matcher
Entrada: tl e t2
Saida: Escore de similaridade
inicio
Simpy = COMPARACABEGALHOS(t1, ta;
retorna Simpy
fim
Funcao COMPARACABEGALHOS(t1,t2)
inicio
Hyy = BusCACABEGALHOHORIZONTAL(t1 );
Hyy = BUSCACABEGALHOVERTICAL(t1 );
Hyp = BusCACABEGALHOHORIZONTAL(ts);
Hsy = BUSCACABEGALHOVERTICAL(ts);
Simpgyg = SUBSETSIM(Hi1 g, Hopr) *Wrp;
Simpgy = SUBSETSIM(H1g, Hav) *Wphvy;
Simy g = SUBSETSIM(H1y, Hop) *Wy s
Simyy = SUBSETSIM(Hyv, Hay) *Wyv;
retorna Simpy + Simpgy + Simy g + Simyy
fim

=
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4.4.2.3 Métodos com Wordnet

Além dos métodos que nao consideram o tratamento de sinénimos,
outros dois métodos que utilizam o Wordnet para tal tarefa sao pro-
postos: o Standardized Wordnet Matcher (SWM) e o Header Wordnet
Standardized Matcher (HWSM). Ambos sdo métodos que estendem o
SM e o HSM respectivamente. Portanto, seus algoritmos sdo basica-
mente os mesmos, com excegao da funcdo COMPARA CABECALHOS,
que em ambos utiliza o SubSetSim complementado com o Wordnet, o
qual ja foi apresentado no Algoritmo 4.
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4.4.2.4 Método Hibrido

Um método denominado Hibrid foi igualmente proposto e ava-
liado experimentalmente para averiguar a hipdtese de combinar con-
tribuigbes desta dissertagdo com um bom baseline. Com base em ex-
perimentos prévios, decidiu-se utilizar o baseline HeaderSim, que é o
mesmo utilizado por Fan et al. (2014). Com isso, foi construido o
método Hibrid que combina a comparagao de cabecalhos do HeaderSim
e a comparagao de dados com padronizacao proposta nessa dissertagao.

O Algoritmo 7 demonstra de forma simplificada o funcionamento
do Hibrid. Ele novamente é muito semelhante ao SM, porém, como é
possivel observar na linha 1 da fungao principal, ele utiliza o HeaderSim
na comparagao de cabegalhos.
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Algoritmo 7: Hibrid
Entrada: tl e t2
Saida: Escore de similaridade
inicio
Simpyg = HEADERSIM(t1, t2) *wpy ;
Simp = COMPARADADOS(t1, t2) *wp;
retorna Simyg + Simp
fim
Funcao COMPARADADOS(t1, t2)
inicio
D; = BuscADADOSNAOESTRUTURADOS(#1);
Dy = BuscADADOSNAOESTRUTURADOS(t2);
T] = BuscADADOSESTRUTURADOS(¢1);
T = BuscADADOSESTRUTURADOS(2);
Simpp = SUBSETSIM(D1, D2) * wpp;
Simpr = HIBRID(TY, T4) * wrr;
Simpr = COMPARADADOSCOMTABELA(D1, T4) * wpr;
Simrp = COMPARADADOSCOMTABELA(Do, T7) * wrp;
retorna Simpp + Simpr + Simpr + Simrp
fim
Func¢do COMPARADADOSCOMTABELA(D,T)
inicio
D7 = BuscADADOSNAOESTRUTURADOS(T);
Hp = BUSCAELEMENTOSPELATAGTH(T);
T = BuscADADOSESTRUTURADOS(T');
SimDD = SUBSETSIM(D,DT) * WpD;
Simpyg = SUBSETSIM(D, Hr) * wpg;
Simpr = COMPARADADOSCOMTABELA(D, T) * wpr;
retorna Simpp + Simpy + Simpr
fim

N =
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Todos esses métodos propostos foram avaliados através de expe-
rimentos preliminares, que sao descritos no préximo capitulo.
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5 EXPERIMENTOS

Este capitulo apresenta avaliagoes experimentais realizadas com
os métodos propostos nesta dissertacao para a comparacao de tabelas
na Web. Inicialmente, justifica-se a fungao de similaridade de string
utilizada nos métodos e, na sequéncia, apresenta-se os resultados obti-
dos com a avaliagao dos métodos e algumas variagcoes dos mesmos.

5.1 FUNCOES DE SIMILARIDADE

Conforme comentado no capitulo anterior, foram selecionadas
sete fungoes de similaridade de string para serem utilizadas com a
métrica SubSetSim na comparagao:

e Cosine

Monge Elkan
e Chapman Length

Euclidean Distance

e Jaro Winkler

Jaccard

Soundex

Para determinar quais métricas seriam mais adequadas na com-
paracao de tabelas HTML, alguns experimentos de comparacao de ta-
belas foram realizados utilizando o método BM visto na Segao 4.4.1.

5.1.1 Massa de Dados

Uma massa de dados com 450 tabelas HTML contendo informagoes
sobre o laboratério LISA (UFSC) e informagoes sobre projetos Wiki-
media foi utilizada na realizagao desses experimentos. Essas tabelas
foram extraidas a partir dos seguintes enderecos da internet:

e http://lisa.inf.ufsc.br/wiki/

e https://meta.wikimedia.org/wiki/Main_Page
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5.1.2 Metodologia dos Experimentos

Para a realizagao dos experimentos, primeiramente foi necessario
analisar manualmente a massa de dados e anotar quais tabelas eram
realmente semelhantes entre si. Esse processo foi realizado comparando
cada par de tabelas para determinar se elas eram similares ou nao.
Isso gerou um arquivo no formato JSON contendo o identificador de
cada tabela relacionado com suas tabelas similares. Esse arquivo é
exemplificado pela Figura 18, onde 1 seria o identificador de uma tabela
e 2, 13, 44 e 52 sao as tabelas similares a 1.

Figura 18: Arquivo JSON relacionando uma tabela com as similares

{1:[2,13,44,52] }

A seguir, foi executado o método BM comparando todas as ta-
belas entre si e gerados escores de similaridade para cada comparacgao.
Com isso foi gerado um outro arquivo no formato JSON, relacionando
cada tabela com as demais, porém dessa vez incluindo os escores de
similaridade, como é demonstrado pela Figura 19.

Os dois arquivos JSON foram comparados, e foi aplicado um th-
reshold com valor 0,7 sobre os escores de similaridade. Esse threshold
indica que, para escores acima desse valor, as tabelas seriam conside-
radas similares. O valor 0,7 em especifico foi aplicado por ter sido o
que gerou melhor desempenho em termos de similaridades corretas em
experimentos preliminares.

Uma vez realizada essa comparacao dos arquivos JSON, foi possivel

Figura 19: Arquivo JSON contendo os escores de similaridade entre as
tabelas

{1:]
{2:0.213},
{3:0.75},
{4:0.452},....

L}
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calcular as medidas cléssicas de avaliacao Precision, Recall e F-Measure
representadas pelas equagoes 5.1, 5.2 e 5.3, respectivamente. A medida
Precision, indica o quao corretos estao os resultados ditos similares, a
medida Recall indica a relagao do que foi dito similar com o que real-
mente é similar e a medida F-Measure é a média harmoénica das duas
primeiras medidas.

Precisi VerdadeiroPositivos (5.1)
recision = .
VerdadeiroPositivos + FalsoPositivos

Recall — VerdadeiroPositivos (5.2)
coart = VerdadeiroPositivos + FalsoNegativos '

precision X recall
F — Measure = 2 X

(5.3)

precision + recall

5.1.3 Resultados

A Figura 20 apresenta os resultados dos experimentos com as
métricas de similaridade de String em termos de F-Measure.

Como é possivel observar nesta Figura, as fungoes que obtiveram
melhores resultados foram a Cosine e a Jaccard. Com base nesses
resultados, optou-se por utilizar somente a funcao Cosine nos métodos
de comparacao propostos. Mesmo assim, vale lembrar que a escolha da
funcao depende muito do dominio dos dados comparados.

5.2 AVALIACAO DOS METODOS PROPOSTOS

Esta secao detalha os experimentos realizados com os métodos
de comparagao de tabelas na Web vistos no Capitulo 4.

5.2.1 Massa de Dados

Os experimentos com os métodos de similaridade propostos con-
sideraram como massa de dados tabelas HTML previamente extraidas
da Wikipedia. Essa massa de dados foi novamente analisada manual-
mente e foram anotadas quais tabelas eram realmente similares entre
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Figura 20: Métricas de similaridade
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si, gerando um arquivo JSON exemplificado pela Figura 18.

Essas tabelas pertencem a um grande nimero de dominios do
conhecimento incluindo: pessoas, filmes, dados demograficos e espor-
tes. Elas também contém diferentes estruturas: 72% delas sao horizon-
tais, 10% sao matriciais, 1,6% sao verticais e 0.65% possuem tabelas
aninhadas. Cabe salientar que, para 16% das tabelas coletadas, nao
foi possivel classificar o seu tipo devido a caracteristicas incomuns em
sua estrutura HTML, como tabelas sem cabecalhos, tabelas que sao
somente listas de valores, e tabelas com cabecgalhos aleatoriamente po-
sicionados.

5.2.2 Metodologia dos Experimentos

A metodologia utilizada nesses experimentos foi a mesma utili-
zada para verificar a melhor métrica de similaridade. Para cada método
de comparacao visto no Capitulo 4, foi novamente gerado um arquivo
JSON contendo os escores de similaridade, foram comparados com os
dados obtidos manualmente e gerados valores de Precision, Recall e
F-Measure.

Como dito anteriormente, dado que os cabegalhos possuem grande
influéncia na identificacao de similaridade entre as tabelas na Web, os
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valores dos pesos nos métodos foram definidos, em todos os testes, para
0,8 para a similaridade de cabegalhos e 0,2 para a similaridade de da-
dos. Esses pesos foram assim definidos apéds a execugao de experimentos
prévios que os indicaram como sendo os melhores.

Diferente dos experimentos com as métricas de similaridade de
string, na comparacao dos métodos variou-se ainda o threshold final
para avaliar como ele afeta os resultados. Os valores de threshold tes-
tados foram 0.6, 0.7 e 0.8. Thresholds acima e abaixo desses valores
se mostraram ineficazes por prejudicarem muito os valores de Recall e
Precision, respectivamente. Portanto, tais thresholds foram desconsi-
derados.

5.2.3 Baselines

Alguns baselines foram também considerados na realizagao des-
ses experimentos. Um dos baselines utilizados foi o RTED (PAWLIK;
AUGSTEN, 2011), devido ao fcil acesso ao seu cédigo fonte. Entretanto,
conforme descrito na Secao 3.3, o RTED, em sua esséncia, compara so-
mente estruturas de arvores. Por isso, foi necessdrio adaptar as tabelas
HTML para serem comparadas pelo RTED de forma mais justa. Essa
adaptacao foi realizada definindo estruturas em arvore somente com os
valores dos cabegalhos das tabelas. A Figura 21 apresenta a adaptacao
da Tabela 7 para o RTED.

A adaptacao do RTED recupera os cabegalhos das tabelas da
mesma forma que os métodos propostos anteriormente, ou seja, per-
correndo a arvore HTML e recuperando as devidas tags. Dessa forma,
o RTED nao compara a estrutura das tabelas, mas o seu contetido
de forma semelhante ao método HSM proposto, que compara somente
cabecgalhos. Cabe salientar que alguns experimentos iniciais foram re-
alizados considerando também os dados das tabelas nessa adaptagao
do RTED. Porém, os resultados nao foram satisfatérios pois os dados
variam bastante. Devido a isso, utilizou-se somente os cabegalhos nessa
adaptacao da abordagem.

Outros baselines considerados nos experimentos foram os mes-
mos utilizados no trabalho de Fan et al. (2014): HeaderSim e Instance-
Sim. Estes métodos calculam a similaridade de tabelas na Web levando
em conta os cabecalhos e os dados, respectivamente.
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Figura 21: Tabela adaptada para o RTED

5.2.4 Anadlise dos Resultados

Os métodos descritos no capitulo anterior, assim como os baseli-
nes apresentados, foram executados sobre um conjunto de mil tabelas
HTML. Variou-se, ainda, o threshold final para avaliar como ele afeta
os resultados. Os valores de threshold testados foram 0.6, 0.7 e 0.8. As
Figuras 22, 23 e 24 apresentam os resultados em termos de Precision,
Recall e F-Measure, respectivamente.

Figura 22: Resultados em termos de Precision
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Figura 23: Resultados em termos de Recall
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Como é possivel observar nos resultados, os métodos com padro-
nizacao, ou seja, os métodos que lidam com representagoes heterogéneas
de tabelas na Web durante a comparagao, em particular HSM, SM e
SWM, obtiveram os melhores resultados em termos de Precision. Isto
significa que a maioria das tabelas indicadas como similares por esses
métodos sdo realmente similares (verdadeiros positivos). O método BM
também obteve bons resultados em termos de Precision, porém seu Re-
call foi bastante baixo, indicando que ele nao identificou como similares
diversas tabelas que na realidade sdo similares (falsos negativos).

O método HSM obteve, em média, os melhores resultados em
termos de F-measure dentre os métodos avaliados. Isto indica que a
comparagao de cabegalhos é mais relevante para determinar a similari-
dade entre tabelas na Web de modo geral. Apesar disso, a comparacao
de dados nao pode ser desconsiderada, visto que o método SM obteve
bons resultados para alguns valores de threshold.

Com relacao aos thresholds, é possivel observar que os valores 0,6
e 0,7 geraram, em média, melhores resultados que 0,8. Acredita-se que
este fato se deve a grande heterogeneidade das tabelas na Web, o que
faz com que thresholds mais altos nao sejam capazes de recuperar um
grande nuimero de tabelas similares.

Outro ponto a salientar é que os métodos HeaderSim e HSM ob-
tiveram resultados muito préximos em termos de F-measure. A Figura
25 apresenta um comparativo mais detalhado entre os dois métodos.
Como é possivel observar, o HSM obteve F-Measure e Precision su-
periores ao HeaderSim. Entretanto, HeaderSim obteve melhor Recall.
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Figura 24: Resultados em termos de F-Measure
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Figura 25: Comparativo entre HSM e HeaderSim

F-Measure Precision
0,6 0,7 0,8 0,6 0,7 0,8
HSM 0,606 0,622 0,610 HSM 0,571 0,643 0,676
HeaderSim HeaderSim
Recall
0,6 . 0,7 0,8
HSM
HeaderSim 0,673 0,629 0,569

Isto indica que o HSM obteve menos falsos positivos comparado com
o baseline, porém seria interessante tentar melhorar a sensibilidade do
HSM para recuperar as tabelas similares que nao foram retornadas.

O método Hibrid obteve um resultado levemente melhor em ter-
mos de Precision, principalmente para os thresholds menores, se compa-
rado com o HeaderSim. Entretanto, o Recall foi inferior a este baseline
e o seu F-Measure foi inferior, na média, ao F-Measure do baseline e ao
F-Measure dos métodos com padronizacao que obtiveram melhor de-
sempenho. Isto demonstra que os métodos com padronizagao originais
se mostraram melhores, em média, que esta tentativa de hibridizagao.

Os resultados do método InstanceSim ja eram esperados visto
que os dados das tabelas na Web variam bastante. Neste trabalho, a
definigao de similaridade nao requer que estes valores sejam exatamente
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iguais. Assim sendo, um método que considera somente os dados das
tabelas nao é a melhor alternativa.

O baseline RTED nao obteve os melhores resultados, porém é
uma alternativa bastante estdavel visto que seus resultados nao variam
com o threshold. Uma vez que o seu foco nao é a comparacao de strings,
seus escores de similaridade variaram de muito altos a muito baixos.
Por isso, para os thresholds utilizados nestes experimentos, os resulta-
dos nao variaram. Para thresholds superiores a 0,9 ou inferiores a 0,1
deve haver alguma variagao.

Observa-se ainda que o método BM+ obteve os melhores resul-
tados em termos de Recall para os thresholds 0,6 e 0,7. Acredita-se
que isso se deve a comparagao de atributos HTML presentes nas tags
table das tabelas na Web e consideradas pelo método. Aqui vale ressa-
tar que, na construcao de paginas Web dinamicas, utilizam-se modelos
HTML estaticos que sao preenchidos com dados provenientes de um
banco de dados. Desta forma, sao construidas varias paginas diferentes
utilizando um mesmo modelo. Em geral, quando as tabelas provém de
um mesmo modelo, elas possuem os mesmos atributos HTML, o que
produz mais correspondéncias. Porém, existe o risco de se considerar
atributos muito genéricos, o que diminui a precisao do método.

Um outro ponto interessante a destacar é por qué o suporte de
uma base de conhecimento, no caso oWordnet nesses experimentos,
nao aumentou o F-Measure. Acredita-se que a principal razao disso
seja a grande quantidade de termos considerados sinénimos que nao
necessariamente pertencem ao mesmo dominio do conhecimento, como
por exemplo, nome e ano, que podem ser propriedades tanto de carros
quanto de livros ou mesmo de filmes.
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6 CONCLUSAO

A Web é cada vez mais uma vasta fonte de informacao. Entre-
tanto, a comunidade de Banco de Dados ainda carece de abordagens
efetivas para a extragao, detecgao de similaridade e integragao de dados
lteis para consumo humano em diferentes dominios de aplicagao.

Com o intuito de contribuir com essa problematica, essa dis-
sertacao propoe métodos de comparacao de tabelas na Web que con-
sideram, ao mesmo tempo, as diferentes estruturas das tabelas e o
tratamento de sinénimos. Comparando com trabalhos relacionados,
nao foram encontradas abordagens que lidam com esses dois problemas
ao mesmo tempo na comparacao de tabelas na Web. Na criacao des-
ses métodos foi utilizada a taxonomia proposta por Lautert, Scheidt e
Dorneles (2013) para identificar as principais estruturas a serem com-
paradas nas tabelas. Também esses métodos foram criados a partir de
uma arquitetura em comum capaz de ser configurada para comparar
um conjunto especifico de tabelas na Web e até mesmo para a criacao
de novos métodos. Os métodos propostos foram avaliados através de
alguns experimentos que mostraram alguns resultados promissores para
os métodos com padronizacao definidos nesta dissertagao, em particu-
lar; o método HSM, o qual obteve melhores resultados gerais e pode
apontar uma direcdo a ser estudada para se obter resultados ainda
melhores.

Uma questao relevante a observar é o motivo pelo qual os métodos
nao obtiveram valores de F-measure superiores a 0,6 na maioria dos
experimentos realizados com métodos com padronizagao, devido prin-
cipalmente aos baixos valores de Recall obtidos em alguns testes. Isso
se deve a grande heterogeneidade da formatacao do HIT'ML das tabelas
existentes. Conforme comentado anteriormente, em alguns casos nem
mesmo foi possivel classificar as tabelas devido a suas caracteristicas
incomuns, como tabelas sem cabecalhos, tabelas cujas células possuem
longas listas de valores ou textos e tabelas com multiplos atributos no
mesmo cabegalho. Apesar disso, notou-se que o baseline HeaderSim
também nao obteve um valor de F-measure muito superior a 0.6, o que
demonstra que houve contribuicao por parte desta dissertagao em ter-
mos de determinagao de similaridade de tabelas na Web, considerando
o melhor desempenho obtido no geral.

Esta primeira versao dos métodos apresenta, como limitagao, a
consideragao apenas dos cabecalhos e dos dados de tabelas na Web,
que sao os seus componentes basicos e por isso foram priorizados nesta
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dissertacao. Para aprimorar futuras versoes desses métodos sugere-se,
como trabalhos futuros, uma melhor anélise dos cabegalhos assim como
comparagoes mais contextualizadas, como por exemplo, considerar ou-
tros dados presentes na pagina HTML na qual as tabelas estao inseri-
das, andlise da URL, além do uso de outras bases de conhecimento.

Também como trabalho futuro, propoe-se um método para de-
teccao de tabelas na Web onde nao existam as tags <table> explicita-
mente. Atualmente, devido ao surgimento do HTML 5 e CSS 3, tem-se
buscado evitar o uso dessas tags e tem-se utilizado outras formas de
organizar dados na Web. Por isso, uma contribuicao interessante para
a recuperagao de informacao na Web seria a deteccao desses dados,
sejam eles listas ou dados tabulares descritos em outros formatos.

A pesquisa realizada com esta dissertagdao gerou, até o momento,
duas publicagGes: um artigo completo na X Escola Regional de Banco
de Dados (ERBD 2014), que descreve o estado da arte sobre gerencia-
mento de tabelas na Web, e um artigo completo na 13th International
Conference on WWW /Internet (ICWI 2014), que apresenta os métodos
propostos e alguns dos experimentos relatados nesta dissertagao. Este
ultimo evento é classificado como B2 no Qualis da CAPES em Ciéncia
da Computagao. Pretende-se produzir e submeter um outro artigo para
um evento ou periédico qualificado com uma maior discussao sobre os
experimentos realizados, bem como a apresentagao de novos experimen-
tos com configuracoes diferentes e alteragées nos métodos, conforme
sugerido como trabalhos futuros.
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