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Dados na Web

Um “oceano” de conteudo
Pesquisa a dados na Web

“Atirar uma rede neste oceano’
Oceano

Tem uma superficie

Alguns animais (dados) sao facilmente visiveis
Facil captura-los com a rede (pesquisa-los)

E profundo
Animais que nao sao visiveis
Dificil encontra-los e captura-los




Surface Web (ou Web Visivel)

Dados em paginas Web estaticas

Dados alcancados pelas maquinas de busca -
search engines - "barcos pesqueiros’

Google, Yahoo!, Bing, ...
Processo de pesquisa

Nao € focado em dominio (keywords)

Dados sao facilmente localizados no conteudo
da pagina ou atraves de seus links
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( Deep Web (ou Web Escondlda)

» Dados invisiveis

. "L_SURFACE
- Visiveis apenas TWER
quando mostrados
em paginas .

dinamicas criadas a
partir do resultado de
uma pesquisa
geralmente definida
sobre um formulario -
Web Form

» Web Form (WF)

- Principal interface de
pesquisa para um =
Banco de Dados (BD) =
“‘escondido” na Web

'
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(Deep Web: “Oceano” de Dados & Dominios
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Author: |
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Search hNow

Title: |
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http://www.amazon.com/exec/obidos/ats-query-page/
http://apartments.com/
http://www.infospace.com/info.loc411/redirs_all.htm?pgtarg=pplea
http://401carfinder.com/
http://www.cars.com/
http://biography.com/

Deep Web vs. Surface Web

« Similaridade

- Ambas crescem rapidamente em diversos dominios
 Diferencas

- Quadrantes de Kevin Chang

Structure @ @




Por qué o Interesse pela Deep Web?

Principal fonte de dados estruturados na Web a
disposicao
Servicos uteis em diversos dominios!

Companhias aéreas, concessionarias e revendas
de veiculos, hotéis, classificados, acervos
bibliograficos e cientificos, ...

Exempilo:

Vou mudar de cidade por motivos pessoais e
preciso investigar op¢bes baratas para a viagem,
aluguel de carro e casa, bem como ofertas de
emprego no novo local

Nao considera-los (descobrir e utilizar) € um
desperdicio!




Por qué o Interesse pela Deep Web?

Principais Aplicacoes

Diretorios/catalogos de BDs escondidos (BDs na Web)
por dominio

Sistemas de busca de BDs na Web baseados em seus
dados/metadados

Preciso comprar um carro. Onde encontro revendas online?
Desejo consultar por marca, modelo, ano e prego

Sistemas integrados de busca/prestacao de servicos
baseados em BDs na Web

Quero consultar valores de diarias de hotel em Florianopolis
(num unico site, de preferéncia...)

Busca por WFs similares

Esse formulario de busca de ofertas de emprego € um
limitado ou tem poucos dados. Quero acessar outros...




Deep Web — Algumas Informacoes

Deep Web ~2000x maior que Surface Web

Nao ha estimativas atualizadas do seu tamanho...
2001: 7500 Tb (Deep Web) vs. 19 Tb (Visible Web)

#WFs ~= 25 milhdes
#Deep Web (#BDs na Web) ~= 2.6 milhoes

95% da Deep Web é estimada como publica
Nao esta sujeita a taxas e registros
Grandes dominios em ordem de frequéncia

Servicos (hotéis, veiculos, empregos, previsao do tempo, ...)

Ciéncia & educacao (bases cientificas, sites educacionais,
instituicodes, ...)

Arte & cultura (cinema, musica, eventos, tickets, ...)

Acervo bibliografico (conferéncias, periodicos, ...)
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Deep Web - Topicos de Pesquisa

Implementar aplicacbes para Deep Web traz desafios
de pesquisa para a comunidade de BD
Como descobrir onde existem BDs na Web?
Deep Web crawling
Como descobrir a estrutura/dados dos BDs na Web?
Extracao de dados da Deep Web

Como prover catalogos e servigcos integrados por
dominio para BDs na Web?

Matching (casamento) de dados da Deep Web
Como acessar dados de interesse em BDs na Web?

Consulta a dados na Deep Web
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Web Crawling (tradicional)

Descoberta de dados (estaticos) na Web pelas
maquinas de busca




Web Crawling (tradicional)

Descoberta de dados (estaticos) na Web pelas
maquinas de busca




Web Crawling (tradicional)

Descoberta de dados (estaticos) na Web pelas

maquinas de busca Navegagio em

~_ hyperlinks a partir
das “seeds”




Web Crawling (tradicional)

» Descoberta de dados (estaticos) na Web pelas

macq

iné

CTC+ UFSC
Informética e Estatistica

Noticias Pés-Graduagdo Graduagdo

SECCOM 2010

C] mazzola eventos. GJ

| 18/0utubro/2010 até 21/0utubro/2010]

4 SECCOM 2010

A Semana de Cursos e Palestras da Computagdo (SECCOM) € um evento
organizado pelo Grupo PET Computacdo - INE/CTC/UFSC. Este ano o evento,
na sua 13a. edigdo, serd realizado de 18 a 21 de outubro na UFSC, em
Floriandpalis.

A proposta do evento € promover minicursos e palestras com conteddo
relacionado 3 drea da Computacdo. O evento € aberto ao publico em geral,

Aemarinlmanta ae Slhinae dAae fircne Aa FiARciae As Cammodae3a Cickamae da

£l

Categorias de Noticias
Ewventos (1)

Prémios e Distingdes (1)

Ultimas Noticias 5]
SECCOM 2010

CCO neo Guia do Estudante Abril
2010

Calendario de Eventos

# Set Nowv *

Outubro 2010

indice de termos

Graduacéo

(URLA1, freqy), ...

SECCOM

(URLA1, freq x), ...

BD/ de paginas
com alto acesso




Deep Web Crawling

» O que procurar?
- Paginas que possuam forms para BDs!
» Abordagem mais simples

- Encontrar paginas HTML com tag <form>

<!DOCTYPE html PUBLIC "-//W3C//DTD XHTML 1.0 Transitional//EN"
"http://www.w3.0rg/TR/xhtmll/DTD/xhtmll-transitional.dtd">
<HTML> .

<FORM ...>

<LABREL for="firstname">First name: </LABEL>
<INPUT type="text" 1d="firstname"><BR>

</FORM>

</HTML>




Deep Web Crawling

Forms para cadastro

Existing Member? LogIn

< Forms para Login

CREATE YOUR ACCOUNT

Sign in with your

Account Info *Required Fields
£ | Google Account
*Password: (4-15 characters)
*Security Question: Select a Question - Usermname:
nswer ex: pat@example.com
Password:
*First MName:
2 ast Name: i Stay signed in

*Shipping Address: SIQI"I In

Shipping Address 2:
City:
“State:  Select Your State * 7P

Telephone:

‘ ~N/ [1Lin-

PROBLEMA: Nem toda WF € uma “porta de entrada”
para pesquisa um BD na Web!




Deep Web Crawling

Necessita-se de “focused-crawlers”!

Crawlers especializados na busca de WFs para
BDs (geralmente focados em um dominio)

Algumas Abordagens

Comparacao com termos relevantes do dominio
Comparacao com templates estruturais de WFs

Técnicas de aprendizado de maquina (machine
learning)

Aprendizado de caracteristicas de WFs
relevantes a partir de amostras de paginas



Abordagem de (Barbosa & Freire, 2007)

Um classificador de paginas de WFs de BDs em
um certo dominio

Aplica machine learning (classificacao)

Aprende caracteristicas relevantes existentes
nas WFs

Aprimora, a cada crawling, estas caracteristicas

Incorpora novas caracteristicas encontradas

Aprende a classificar melhor a relevancia das
WFs




Passos da Abordagem

1) Treinamento

Analise do conteudo e dos Ilinks (navegacgao

backward) que conduzem a paginas "seeds"
(amostra)

Selecao manual de caracteristicas do dominio

atributos (aspectos estruturais relevantes)

termos (valores mais significativos do dominio)
encontrados nas WFs, ancoras e links




Passos da Abordagem
2) Aprendizado

Analisa links para outras paginas, comparando termos na
ancora e palavras proximas a ela (até uma certa distancia)
com termos do dominio

Aplica stemming (‘radicalizacao”) e remocao de stop words
(artigos, preposicoes, ...) para facilitar a comparacao

Exemplo: 'make of cars', 'car makes' — 'car make'

Analisa a URL do link, verificando se termos significativos
aparecem como substrings nela

Analisa o conteudo da pagina apontada pelo /ink, comparando
os atributos e valores na WF com atributos e termos ja
aprendidos no dominio

Caso a pagina seja considerada relevante:

Registra a sua URL

Cataloga novos aspectos estruturais e termos aprendidos

S — o




Exemplo — Dominio de Veiculos

» Caracteristicas conhecidas URL:

http://www.cars.com
- Termos: buy, rent, new, used,

car, make, model, year,
price, from, to

- Estruturas: Search For a

New Cars
Build or find your car

Make =] Model [/ Year L= Make
All Makes -
Model

Make =] Model = Price: From [zl To [ All Models ~]
NoMar B
Search Within Your ZIP
30 miles  [=]of




Exemplo — Dominio de Veiculos

» Caracteristicas conhecidas URL:
http: //wwvu/cars }:om

- Termos buy, re t,\negv/,/ used,
ca@ make/, mode/l, year,
qor/ce ), from, to

- Estruturas:
< I\/IakeE MonIE yearE " AllMakes =] )
</ I\/IakeE Model E}nce From=l To [ \h;"f“:“de'ﬁ B/
— M;:Max' = =]
3I} m|i1|:;th [x] of C




( Exemplo — Dominio de Veiculos

» Caracteristicas conhecidas URL:

http://www.cars.com

- Termos: buy, rent, new, used,
car, make, model, year,
price, from, to
- Estruturas: SEATEREGES
New Cars
Build or find your car
Make | Model =/ Year |- Make
All Makes -

Make = Model |=I Price: From!= To = hj:ﬁ:;j;:udels <]

| “J;"EJ;;”_ =]

: Omies ot
Aprendizado:
Termos: ZIP, miles, ...

Estrutura: ... Maximum Price =, ..., Your Zip
\\__ = — i i W =S




Exemplo — Dominio de Veiculos

Caracteristicas conhecidas URL:

http://www.cars.com

Termos: buy, rent, new, used,
car, make, model, year,
price, from, to

Estruturas: Search For a

New Cars
Build or find your car

Make =] Model v YearE Make
All Makes -
Model

Make =] Model |=I Price: From!l=l To = AllModels <]
NoMax =]

PROBLEMAS: i

Nao considera sinOnimos na comparagao
Ex.: brand ~ make e manufacturer ~ make =SS

Dominios com WFs muito heterogéneas
(muitos templates possiveis...)

——————




( Rotelro

1. Introducao
2. Principais Topicos de Pesquisa
I. Crawling
i. Extracao
iii. Matching
Iv. Consulta
. 3. Algumas Iniciativas

4. Tendéncias
Referéncias

N -




Deep Web - Extracao

Aquisicao e catalogacao de Iinformacoes
relevantes sobre os BDs na Web

ipos de extracao
Metadados (WFs)

Atributos e restricoes (valores e dependéncias)

Dados

Conteudo “escondido” nos BDs




Extracao de Metadados

- Abordagem mais simples

- Analisa a tag <label> das WFs nas paginas
HTML, extraindo informacao delas

<HTML> ...
<FORM> ...

<LABEL for="example text 1'

/label>
id="text 1" /> ...

<option>AL</option>
<option>AR</Qption> ...
</SELECT> .. =T - ,
</FORM> .. restricoes de valor rotulos de

</HTML> de atributos atributos




Extracao de Metadados

Abordagem mais simples

Analisa a tag <label> das WFs nas paginas
HTML, extraindo informacao delas

<HTML> ...
<FORM> ...
<LABEL for="example text 1">Name:</label>
<INPUT type="text" name="text 1" id="text 1" /> ...

<LABEL for="example select 1">State:</label>
<SELECT name="select 1" id="select 1">
<option>AK</option>
<option>AL</option>

<option>AR</option> ...
< /QRILECT>

PROBLEMAS:
- Nem todo campo de uma WF possui <label>
- Nem sempre € facil descobrir o rotulo e as restricoes de um campo

em um codigo HTML!




Extracao de Metadados

<HTML> ...
<FORM ...> ...
Name: <INPUT type="text" name="customerName"> ...
eMail: <script language="JavaScript" ...> ... </script>

(required field)
<INPUT type='"text" name="email"> ...

</FORM> ...
</HTML>
<HTML> ...
<FORM ...> ...
<LABEL for="makeid">Make:</label>
<SELECT name="makeid" id="makeid"
onchange="popMakes () ;">
</SELECT> ...
</FORM> ...
</HTML>
PROBLEMAS:

- Nem todo campo de uma WF possui <label>
- Nem sempre € facil descobrir o rotulo e as restricoes de um campo
em um codigo HTML!




Extracao de Metadados

Algumas abordagens

Comparacio com termos do dominio

Analise do /ayout da WF e inferéncia do nome do
atributo

Proximidade rotulo-campo, tamanho e estilo de
fonte, ...

Técnicas de machine learning

Aprendizado da estrutura e da teminologia de
atributos de WFs em um certo dominio

Analise de dependéncias entre atributos

Make e Model sao atributos que em geral aparecem
juntos, pois Make — Model. Se encontrei um (1)
deles, provavelmente encontrarei o outro




Abordagem de (Alvarez et al., 2007 )

Abordagem para extracao de atributos de WFs
Estratéqias:

analise do layout da WF
comparacao com termos do dominio

Compara o conteudo de cada WF com um
template do dominio que descreve

atributos (nomes, sinbnimos e peso)

valores (termos mais comuns em buscas)




Exemplo de Template de Dominio

Domain “Books™” I I I

Attributes: A = {a,, a,, a, a, a

Attribute Name Aliases s {specificity index)
a, TITLE ‘antitie’, ‘fitle of the book” 06
a, AUTHOR writer, ‘written by’ 07
a, ISEN i
a, FORMAT hinding type’ 0.25
a, FRICE ‘cost of book” 0.05

Queries: & = (4, 4, 93 Gy Gz g Gr G4/

gy = { (TITLE, java’), (FORMAT, hamcover’) }

@ = { (TITLE, "xmi"), (AUTHOR, "Priscilla Waimslzy') }
g = { (TITLE, jZee’) }

q = { (TITLE, "concurment programming’) }

g = { (TITLE, 'gjb 3} }

q, = { (TITLE. java server faces’) }

g, = { (AUTHOR, "Herbert Schildf *) }

g = { (TITLE. ‘web services') }

Relevance threshold: p =059




Descoberta de Atributos de WFs

1) Determina a relevancia de palavras proximas a campos
com base em
Distancia minima no layout da WF
Angulo no layout da WF (preferéncia por posigdes left / top)
Comparacao de nomes e sinbnimos no ftemplate
Comparacao de valores validos (caso existam)
Similaridade das palavras

Métricas de similaridade: TF-IDF + Jaro-Winkler

TE-IDE: importancia de um termo nas WFs de
mesmo dominio (sua frequéncia)

Jaro-Winkler: similaridade de strings

2) Ranking de associagdes candidatas e “poda” com base
em um threshold




LE —
fl, 1
. 1
: exampie: Thinking in Java)li) S2arch Now) f, O
Author: .. f 5060 &0,
| laxample s Bruce Ariel) | d f; L
O il = D WO -
[ i uy = o 4]
e By R T o o o
eas || ||
[Refine your search (optional):| Book Title
Iy: | EEL
; ceE
Format:]  [FlHardcoved Emapubﬂdd [Ale-Pocks & Docd  ¢e7
All languages — (example: Thinking in Java)
€88 _
£33 |
.. | Author dist(f,, “(example: Thinking in Javaf’) = (0, 0)
| | dist(f,, “Book Title") = (0, T1/2)
distif,, “Author’) = (0, -m2)

Campo 1 (f1): apesar da string “(example: Thinking in Java)” estar ligeiramente
mais proxima que a string “Book Title”, a string “Book Title” esta
posicionada em um angulo mais adequado

(posicionamento mais usual)




Descoberta de Atributos - Resultados

Domain “Books™ I I I

Attributes: A = {a,. a., a. a, ag

Attribute Name Aliases 5, (specificity index)
a, TITLE ‘entitie’, Title of the book” 0.6
a, AUTHOR ‘wrifer’, ‘writien by’ 07
a, ISEN 1
a, FORMAT binding type' 0.25
a, PRICE ‘cost of book’ 0.05

Queries: G ={q,, § 3 o G5 Gs T T

iy = [ (TITLE. jawa'}. (FORMAT, hamdcover’) }

g, = { (TITLE, '=mf"), (AUTHOR, ‘Priscilla Waimslzy') }
qs = {(TITLE. j2ee’) }

q = [ (TITLE, "comcwrent programming’) }

gs = { (TITLE. 'eib) }

g, = { (TITLE, jawa server faces’)

q, = { (AUTHOR, "Herberi Schildi ") }

Q= { [TITLE. ‘wed senvices) )

Relevance threshold: =059

ok Title:
|| i||’e?.'am_u.|'e : Thinking in Javall]
{Author:]
|| ilfﬂram,r:u'ﬂ.‘ Brure F.'r?i'ai'}l
[ |
[Refine your search (optional):]

Eormat:] ElEardcoved (Panedback] Fle Bocks & Dacd
Language: |AII languages j|

Assigment | Form Field | Domain Attribute ¢; (confidence)
A, f, a,=TITLE 0.71
A, f, a,= AUTHOR 1

f; (unassigned)

fd (unassigned)
A, I a, = FORMAT 1

fs (unassigned)

- e ———




Descoberta de Atributos - Resultados

Domain “Books” I I I
lHnak Litle:
]
Attributes: A = fa,, a,, a, a, ag || ||!’e;'.'f.—nm!e?.' Thinking in Javal] |
e = = . = Author: '
ame iA5et 5, (gpecificity index |
- = ) || ||-".i' ramnle » Brure Brkal) |
TITLE ‘entitie’, Titke of fhe book” 0.6
- Publisher:]
a, AUTHOR ‘wnfer’, ‘witfen by’ a.r ||_ |

= New Cars

New Car Price Quote

Megotiate like a pro! Get

multiple car quotes.

Select Make -

- Dependéncia do template de dominio (que é fixo!)
- A abordagem falha em casos como este (rétulo
do atributo dentro dos valores permitidos!):

ges =

main Attribute ¢; (confidence)
= TITLE 0.71
= AUTHOR 1
1ssigned)
assigned)
- FORMAT 1

fs (unassigned)




Extracao de Dados

* Problema: nao se sabe quantos dados existem,
pois o BD esta “escondido”!

- Principal questao:

* Qual o conjunto adequado e minimo de consultas
a serem submetidas nas WFs para cobrir todos
os dados do BD?

- Compromisso: cobertura vs. #consultas
. ° Tema ainda em aberto

— Poucas solucoes na literatura...




Abordagem de (Halevy et al., 2008)

Abordagem utilizada em experimentos para
indexacao da Deep Web pela Google

Estrateqgia:

Define templates de consulta (TCs)
Subconjunto de atributos da WF
Verifica se um TC ¢é “informativo”
Testam combinacdes de valores e verificam a

cobertura dos resultados

TC é informativo se D/ S > threshold, onde

D = #conjuntos “fortemente” distintos de resultado
(leva em conta também volume de dados)

S = #consultas submetidas (<= 200)




Abordagem de (Halevy et al., 2008)

Estratégia: (cont.)

Inicia com TCs de tamanho 1 (1 atributo) e vai
iIncrementando até tamanho 3 (3 atributos)

TCs superiores a 3 sao muito restritivos

Um TC pouco informativo € descartado

Exemplo: (make, year) € mais informativo que (make,
price), pois existem mais veiculos de um certo ano do
que veiculos com um certo preco

Inicia com valores “seeds” (considerados relevantes)
para cada atributo

Novos valores relevantes descobertos vao sendo
Incorporados aos testes

Exemplo: inicia-se com ‘Ford' e 'Fiat' para make, mas

posteriormente, ao testar outros atributos, descobre-se

que ha muitos veiculos 'Toyota'. Novos testes sao feitos
entao com make = 'Toyota’

-



Abordagem de (Halevy et al., 2008)

Estrategia: (cont.)

Iniciam com TCs de tamanho 1 (1 atributo) e vao
incrementando até tamanho 3 (3 atr.)

oY ~ b 4 "q"

PROBLEMAS:
- Dificil avaliar a cobertura de qualquer abordagem...
- Valores “seeds” ruins reduzem a cobertura, pois retornam
poucos dados no resultado (chute “ruim”!)
- Abordagem fica “pesada” para WFs com muitos atributos
- Dependéncias entre atributos nao foi considerada,
no sentido de evitar o teste de combinacdes invalidas

Exemplo: make = 'Fiat' e model = 'Focus'

Incorporados aos testes

Exemplo: inicia-se com ‘Ford' e 'Fiat' para make, mas
posteriormente, ao testar outros atributos, descobre-se
que ha muitos veiculos 'Toyota'. Novos testes sao feitos
entao com make = 'Toyota’
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Deep Web - Matching

Foco: casamento de esquemas de WFs

Enfoques tradicionais de matching de BDs sao usados

Esquema global

al Visao integrada (cetralizada) de esquemas de WFs
a

/ # \ Distribuicao da consulta e integracao do resultado

Vantagens: usuario interaje sobre uma visao mais
ai ai ai ampla do dominio; mapeamentos apenas 1-N

ai_Jjar_|al Desvantagem: manutencdo do esquema global
Expansao de consultas (WFs interoperaveis)

Consulta em uma WF é propagada para outras WFs
_ Resultados apesentados segundo o esquema local
ZJ! Vantagem: evita a gestao de um esquema global
N R Desvantagens: mapeamentos do tipo M-N

ai
aj:

ai;
aj:




Deep Web - Matching

* Problema fundamental de matching em WFs

- Definigcao de afinidades entre atributos

by Brand J
- | e W I A‘ vear: [any @ . o
(ar Wake - Mode! i~ Select 2N man(gachirer | & oy | : browse or buv new cars

A : .
o A 4 | make: allmakes v
by Price Range Year Of Manutachee - Bo|- Sp.., ' model |al 0]y ‘--..,“‘"
ﬁ-.;.n-.$utun oy model: all models ¥ Y. start here - choose make ¥
: e - oo~ Y pear(iy) o v P,

mileage up to: 20000 ¥

|
choose your model here ¥
. RS 4 1.""1'::;":1_‘ L8 'ﬁ'JﬂE.l.'Jhﬂ,E'F'][EIﬂEP EE[IVTJ *Jq'[L LIIF T 'Fl]l‘i':f' up mzuunuv

Sort Results 4 Biget

llllll

El',' dc{-:n_-lt

Searchin: et L. [ R b T R A [V e

* Problema complicado devido a alta heterogeneidade das WFs

- Mapeamentos 1-N
- Diversidade de nomenclaturas e de restricoes de valores
— Dicotomia atributo-valor




Deep Web - Matching

Técnicas aplicadas (ndo-exclusivas)

Dicionarios gerais (Wordnet) e de dominio

Funcdoes de similaridade para atributos (rétulos,
tipos de dados inferidos e valores permitidos)

Correlacoes

Analise da co-ocorréncia / proximidade de
conjuntos de atributos em WFs

Exemplo: make e model




Abordagem de (Nguyen et. al, 2008)

Definicao de grupos (clusters) de atributos
similares em WFs distintas

Principais passos:

a) Pré-processamento: stemming e eliminacao de "stop
words"

Ex.: "select a make", "select makes" — "select make"

b) Definicao da similaridade entre pares de atributos:
Sim (ai, aj) = f ( labelSim (ai,aj), valueSim (ai,aj),
correlNeg (ai,aj), correlPos (al,aj) )




Abordagem de (Nguyen et. al, 2008)

LabelSim (ai, aj) = cos (ai.label, aj.label)

Converte as strings de rotulos em vetores e
calcula a distancia cosseno entre eles

Considera a frequéncia de cada termo do rotulo
sozinho ou em conjunto com outros termos
nas WFs no calculo da similaridade

Fato muito comum em WEFs
Exemplo:

LabelSim (al.'departure’,aj.'departure date') = 0.76

strings parecidos

date aparece com alta frequéncia associada a departure
no dominio aéreo

——————




Abordagem de (Nguyen et. al, 2008)
* ValueSim (ai, aj) = cos (

concat (sort(ai.valor-1, ..., ai.valor-n)),

concat (sort(aj.valor-1,...,aj.valor-n)))

- Converte as strings representativas da
concatenacao ordenada dos valores permitidos
para os atributos em vetores e calcula a distancia
cosseno entre eles

- Considera também a frequéncia dos valores na
amostra no calculo da similaridade

- Exemplo:

ValueSim ( ai.{'fiat ford toyota'},
aj.{fiat ford wolkswagen'} ) = 0.67

— e -




Abordagem de (Nguyen et. al, 2008)

correlNeg(al,a)) =(O, se ai, aj estdo na mesma WF

freq(ai).freq(a)) / freq(ai)+freq(aj),
Saso contrario.

Considera que 2 atributos que aparecem juntos em
WFs Jamais terao correlagao negativa

A férmula gera valores mais altos para termos
sinbnimos (nao aparecem juntos em WFs)

correlPos(ai,aj) = freq(ai+aj) / min (freq(ai), freq(aj))

2 atributos que aparecem juntos em WFs terao alta
correlacao positiva




Abordagem de (Nguyen et. al, 2008)

Exemplos (situacbes extremas)

Model
Alta correlacao 0 !
Make 0 50 50
correINeg(Make, Model) = 0 1 100 | 5000
correlPos(Make, Model) = 5000 / min(50,100) = 100
Brand
0 1
Sem correlagao Make ° 10 20
1 5000 O

correlNeg(Make, Brand) = 5000.20 / (5000+10) = 100000 / 5020 ~= 20
correlPos(Make, Brand) = 0 / min(20,5000) = 0




Abordagem de (Nguyen et. al, 2008)

Exemplos (situacoes extremas)

Model
_ RE
Alta correlagao L 0 .
correlNeg(Make, Model) = 0 1 100 5000
“° PROBLEMAS:

- Requer uma amostra de WFs pré-computada com
frequéncias de rotulos e valores validos
- Nao trata a dicotomia atributo-valor, pois nao define uma
estrategia para comparacao de rotulos e valores
- Nao trata correspondéncias 1-N entre atributos

(testa apenas pares de atributos em WFs diferentes) .20
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correlPos(Make, Brand) = 0 / min(20,5000) = 0
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Deep Web - Consultas

Crawling, extracago e matching visam
disponibilizar dados para consultas integradas

Quadrantes

Consultas Consultas
Ndao-Estruturadas Estruturadas

Metadados




Deep Web - C

Crawling,

disponibilizar dados para c

Quadrantes

extracao e

Metadados

Consultas

Ndao-Estruturada

* Principal foco de pesquisa
e desenvolvimento

- algumas iniciativas
« Maquinas de busca
baseadas em keywords

- iIndexam dominios, rotulos
e valores de atributos das WFs
« Dados de WFs geralmente
mantidos em BDs
relacionais

Uittty

struturadas




Deep Web - C

Crawling,

disponibilizar dados para c

Quadrantes

extracao e

Metadados
(WFs)

Dados

Consultas
Nao-Estruturg

 Pouca iniciativa, devido a
dificuldade de extracao

* Informacdes sobre strings
de dados extraidos de WFs
sao mantidas em BDs
relacionais

« Abordagens (protoétipos)

- retorna as WFs onde o dado
(keyword de entrada) se
encontra

- preenche WFs com os dados
(keywords) de entrada,
retornando os resultados ao
usuario (Ex.: 'Fiat' — infere que é
uma marca de carro e busca
informacdes em WFs de veiculos) -

Google




* Problema ainda em aberto

- Inexisténcia de sistemas e linguagens de
consulta para WFs e para dados dos BDs na
Web

« Caréncia de BDs tradicionais (visiveis) com
esquemas e dados bem definidos sobre a
Deep Web (por dominio) que permitam
consultas a seus dados e metadados

Exemplos:
SELECT * FROM WebForms
WHERE LABEL = 'Make' (filtro por metadado)

SELECT Model FROM Veiculos
WHERE Make = 'Ford' (filtro por dado)

* Para formular estas consultas, preciso saber que
'LABEL' € um metadado passivel de consulta e
que 'Make' € um atributo do esquema de um BD na
Web (Veiculos) cujos dados também posso
consultar

Eonsuﬁas

matching visam
onsultas integradas

Consultas
Estz
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Deep Web — Algumas |niciativas

Catalogos / Diretorios de sites /| metadados

http://metaquerier.cs.uiuc.edu/repository/
http://www.completeplanet.com

Busca Integrada em um ou mais dominios

http://www.expedia.com
http://www.travelocity.com (hotéis, carros, aéreo)
http://apartments.cazoodle.com/ (locagdes)

Méquiﬁas de Busca

http://www.deeppeep.org
http://turbo10.com


http://www.completeplanet.com/
http://www.expedia.com/
http://www.travelocity.com/
http://apartments.cazoodle.com/
http://www.deeppeep.org/
http://turbo10.com/
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Deep Web — Tendéncias de Pesquisa

Mecanismos eficientes de extracao e matching

Lidar com a alta heterogeneidade de metadados nas WFs
Boa cobertura de dados recuperados de BDs na Web

Conhecimento da semantica da Deep Web

Extrair esquemas/dados de BDs na Web e organiza-los em
BDs relacionais

Viabiliza consultas estruturadas e por similaridade
(Edital Universal CNPq — Projeto: 481569/2010-3)

|dentificar relacionamentos entre dados na Web

Viabiliza consultas inter-BDs na Web
(Ex.: livros a venda (BD e-commerce) de atores famosos (BD cinema))

Tratamento de BDs escondidos nao acessiveis via WFs

Exemplo: acesso via Web Services
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Algumas (Outras) Referéncias Web |
|

* www.press.umich.edu/jep/07-01/bergman.html
(Deep Web — artigo introdutorio)

 hittp.//dblp.mpi-inf.mpg.de/dblp-
mirror/index.php#query=deep

web&qp=H1.20.21:W1.4:F1.4:F2.4:F3.4
(Deep Web — artigos académicos)

» http.//en.wikipedia.org/wiki/Deep Web
* http.//www.inf.ufsc.br/~ronaldo/deepWeb



http://en.wikipedia.org/wiki/Deep_Web
http://www.inf.ufsc.br/~ronaldo/deepWeb

Deep Web

Ronaldo S. Mello
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Grupo de Banco de Dados da
vniversidade Federal de
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