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Resumo

A cada dia que passa a Internet vem sendo acessada por uma parcela cada vez maior dgapojiidae fato vem
reforcar a observaéo de que fatorestgio-culturais e geodificos influenciam fortemente cafego de documentos
na World Wide Web. Desta forma, a caracter@ados acessasrede e uma melhor compre@uasdo comportamento
dos usarios S0 ferramentas essenciais para quaisquer tarefas de planejamento e pesquisa relacionAtiag. Um
componente importante dessa caracter@mae a classificago serantica os documentos acessados, ou seja, addivis
dos acessos em categorias, cada uma associada a um assunto de interessarius Esie trabalho apresenta uma
proposta para a classific@o ser@ntica autonatica de faginas da World Wide Web. Esta proposta foi aplicada a
logs do POP-MG (Ponto de Presgnimternet em Minas Gerais) resultando em um universoagnas classificadas
correspondente a &t65% das fginas constantes dos logs.

Palavras Chave: WWW, Internet, Classificg@o Sen@éntica, Comportamento dos Usarios.

1. INTRODUCAO

O crescimento e populariZae da World Wide Web (WWW) tem tornado cada vez mais patente aeirdia™de
fatores scio-culturais e ecamhicos no comportamento dos asios no que se refere ao aceagede. Esta inflericia
se manifesta principalmente com réla@s prefeehcias por assuntos inerenges\érias ginas.

A variado das prefanicias dos usarios a documentos na WWW éxtremamente damiica, tendo em vista
diversos fatores: (i) efeitos transientes: acontecimentos mamers que alteram o padrde comportamento dos
ustarios, como por exemplo el@ies e Copa do Mundo; (ii) renoyae: pdginas a0 criadas a uma taxa muito alta e
observa-se um efeito migmatd com Eginas novas sendo muito acessadas e adragja e acessos diminuindo ao
longo do tempo; (iii) mudayacde interesses: ogpfio uswario tende a sempre procurar por novas fontes de inf@mac
embora elas possam ser sobre 0 mesmo tema. Todo este dinamismo representa um grande problema para qualquer
atividade de planejamento envolvendo a WWW. Assim, o dimensionamento de servidores e meios de iaterconex”™
tém de considerar a ocentia de surtos de acessos e 0 comportamengnmi@o”dos usarios. Da mesma forma,
entidades comerciais que desejem utilizar a WWW para fins lucrativos necessitam de jGé&sraaespeito dos
interesses edbitos dos usarios, de forma a poder expltds mais eficientemente.

A execu@o dessas atividades de planejamento demanda, portanto, um acompanhamento criteriosoaos padr”™
de acesso dasavias classes uands. No nosso caso, um padrte acesse Uma distribujdo de probabilidades
de acessos para osnds assuntos de interesse. Essas probabilidadeatsbutlas a classes que coo®fi uma
taxonomia dos interesses dos aisas. Hi varias formas de se determinar paesde acesso, as quais se diferenciam
pelo nvel de exighcia do usafio final e de privacidade. Pesquisas datsrfiiblico, tais como a do Cad7Ibope[4],
sdo0 um exemplo de mecanismo de ohEnde padrés de acesso no qual a privacidade datieé total (tendo em
conta o caater volunério da pesquisa), mashim nvel de exigncia alto, uma vez que o w0 € que deve ter a
iniciativa de respondex pesquisa. Uma segunda abordageainstrumentdgm dobrowserutilizado para acessar
a WWW, que passa a registrar todos os acessos feitos peldaskissa estragia sem dvida pro informades
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com maior mvel de detalhe, mas com pouca privacidade para aricgUAlIém disso, o usario pode se comportar de
forma diferenciada, ciente de que o seu comportamengosestdo observado. A terceira,ap@ a amlise do Log

de um servidor Proxy, que se tornoavél com a popularizéo de proxy caches. Um servidor Proxy WWANIM
agente intermedrio entre o cliente (usuio final) usando um browser e o servidor Web. Ele recebe as rgagssic
dos clientes e repassa-as aos servidores de fato. Cada resposta eeakiddd de forma transparente ao cliente que
originou a requisiao. Por centralizararios pedidos de conar; o servidor Proxy WWW se torna ustirho ponto de
armazenamento da inforntex que trafega entre os clientes e a Internet. Desta forma, pode-se fazer “caching” desta
informa@o nos proxies atr@s de servidores Proxy Cache WWW (ou simplesmente Proxy). édrde ‘arquivos de

log, que registram todos 0s acessos a um servidor proxy, sabemos quais documentos o grapmdsesudos por

ele acessou. O custo de monitdgae determingmo de padrés de acesso tanto para oarso quanto para o servidor

€ inexistente, pois o software de cach@jiarda o log naturalmente. Estudos recentes, como [3, 6] utilizam-se desta
estra€gia de coleta.

Neste trabalho, apresentamos uma proposta de metodologia para cl@ssifiesahtica autorafica, ou seja,
uma categoriz&o por assuntos, deaginas constantes do log de um servidor proEyimportante que tal tarefa
seja autorafica por dois motivos principais: (i) uma classifidacnanual, na qual uma pessoa visita caaiginE
do log, rdo é prtica, pois demanda muito tempo eaestlito sujeita a erros; e (ig medida em que uma pessoa
vai adquirindo intimidade com um assunto, seusedos de categorizao vao mudando, ou sejaan’se teriam
classificaBes coerentes ao longo do tempo.

TambEmé importante que a amostra de dados seja significativa, para que os resultados sejam relevantes e ampla-
mente apliaveis. Se utilizarmos o log da UFMG, por exemplo, teremos uma taxonomia dos acessos da comunidade
acadfmica, que certamente adatiferente da taxonomia dos acessos de uma empresa.

Este artigo est'organizado em 5 s@es. Na pokima se@o apresentamos a esagit utilizada na classificao,
na sed@o 3 apresentamos detalhes da implem@atado algoritmo, na s&o 4 descrevemos os resultados e naséc
apresentamos as conahes e dire@es futuras do trabalho.

2. ESTRATEGIA

Apresentamos nesta $&ca estraia utilizada para a classifige semahtica autorafica de pginas da World Wide
Web. Essa estragia possui dois aspectos principais a serem considerados: a atldadados relevantes e etodo
utilizado na classificgm.

2.1. Relewancia dos Dados

Para desenvolvimento e avalecdos algoritmos, utilizamos arquivos de log do software de cache Squid [2], retirados
do servidor proxy do Ponto de Presarda Internet em Minas Gerais, POP-MG [7]. O POP-MG gerencia um dos
maiores backbones do estado de Minas Gerais, sendo 70% dos provedores de acesso do estado sefiginlientes.
dos maiores pontos de presarta RNP no Brasil, tendo um volume dafégo poximo a 6 Mbps. Seu servidor de
cache recebe aproximadamente 1,800,000 re@esidérias.

Nos arquivos de log do SquidgTegistrados os URLs de todos os documentos requisitados ao servidor, juntamente
com outros dados como tamanho do documento e hora da réquikisses logs foram “filtradosetjue contivessem
apenas URLsinicos, e foi associado, a cada uma delesjroer0 total de requigies por usarios. Os URLs que se
referiam a imagens tarebi foram excludos para efeitos de classifi@x assumindo-se que tais figurasita mesma
semdntica das aginas onde elas se encontram.

2.2. Método de Classificago

O primeiro meétodo considerado foi pesquisar a procura de palavras significativas nos textos contidos esgicada p”
da Web acessada (i.e., constante no log). Uma palavra chave, ou um grupo delas, poderia permitir g @tadsificac
determinada@gina em uma categoriagzdefinida, ou seja, daquela pgina uma classificdo senahtica.

Para que pueSsemos iniciar o trabalho, fizemos uma avaliadas 60 aginas mais acessadas de um log, o
gue corresponde a 14% do total de acessos. Eatfings foram analisadas manualmente e observamos que apenas
20% delas continham textos passs de pesquisa e categorjiaac Nestes textos, encontramos algumas palavras-
chave que nos informam sobre o tipo de assunto a qugma se refere. Entretanto, essas palavras normalmente
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constavam, tandh, do enderec URL associado aggina. Em 45% dasgginas, havia apenas algumas palavras,
todas relacionadas a imagens que eram parte deagemp. Mais uma vez, estas palavras quase sempre constavam,
tambEm, nos respectivos URLs. Os 35% restantes dgsps @0 puderam ser classificadas pela esgiatdescrita
em virtude de diversos motivos.

Tendo em vista estas obseriias, concluhos que seriaalido, e mais simples, a utilizao dos poprios URLs
para pesquisa de palavras significativas e consequente clagsifitas pginas em categorias. Desenvolvemos um
programa, descrito nag@xima se&o, que foi utilizado no log inicial e em outrog$rfogs para avaljiao da aplicabi-
lidade do algoritmo.

3. IMPLEMENTAC, AO

Nesta se&o, descrevemos o algoritmo, assim como detalhes do programa utilizado para classsfcadtica das
paginas da Web. O programa recebe dois arquivos de entrada:

Dicionario :Con#m uma lista de palavras agrupadas em categoriasg@mas.

URLs :Conem uma lista de URLs. A cada URLdssociado oumhero de vezes que ele foi acessado peloaricss)”
em um determinado espade tempo.

O programa inicia com a montagem do dicoio a partir do arquivo correspondente. O dieino& armazenado
em uma tabeldash que associa cada palaaaua respectiva categoria.

A seguir, os URLs &b lidos um a um do arquivo correspondente. O programa verifica, para cada URL lido,
a ocorgncia das palavras do diciand. Quando alguma palavea€ncontrada no URL, aagina correspondente *
classificada de acordo com a categoria a qual a palavra pertenagan®mde acessos feitos pelos aisos a essa
pagina€ entio somado ao total de acessosgipas daquela categoria.

Entretanto, quando da utilizac desta estragfia, podem ocorrer dois problemas: (i) nenhuma das palavras do
dicionario é encontrada em determinado URL ou (ii) duas ou mais palavras do aitpassociadas a categorias
diferentes, 86 encontradas num mesmo URL (cab¥”

No primeiro caso, onde nenhuma das palawancontrada no URL, o programamfem como definir uma
categoria, sendo aagina considerada comodn~classificada”. O URIe gravado em um arquivo separado, onde
estado, ao final da execéo do programa, todos os URLamélassificados. Este arquivo poalegrvir para posterior
avalig@o e melhoria do diciaario.

Para o segundo problema, avaliamos duastkges para sojéo. A primeira consistia em estabelecer uma ordem
de prioridades das categorias, onde uma categoria prevaleceria sobre outra.disse laip 'se mostrou muito eficaz
pois Ao conseguimos chegar a uma ordem de prioridawcies para todos URLS, uma vez que a ordem das prioridades
das categorias teria de ser alterada dependendo da natureagima pXEm disso, como haviam categorias com o
mesmo mvel de prioridade, coli®&s eram frequentes.

A segunda hiptese, que foi adotada como s@o¢ faz uso de uma nao intuitiva: € notrio o fato de que,
quando se caminha por um URL, sua especificidade aumenta, ou seja, palavras encontradas no final de um URL
podem classificar mais especificamente determinadganp, se forem comparadas a palavras encontradas nQ@omec
do URL. Esta observa@o foi utilizada para solucionar o problema das cas™

Assim, o programa procura, em cada URL, cada uma das palavras doadigioA palavra encontrada e sua
posi@o relativa a0, en#io, armazenadas. Estas infories somente sao atualizadas se alguma outra palavra do
dicionario, com uma pos#o relativa maior, ou seja, maisgxima do fim do URL, for encontrada. Ao final da
pesquisa em determinado URL, eatarimazenada a palavra, contida no diaram que mais se aproxima do final do
URL. Esta palavra utilizada para confera pagina sua categoria.

3.1. Diciomario

O diciorario é criado incrementalmente a partir de logs de acesso da comunidade alvo. De forma a maximizar a
cobertura das palavras do dicaio, fez-se unrankingde todas as palavras existentes nesse log e uma @matias
palavras que poderiam servir para caracterizar o URL que as continha, como “playboy”, “franca98” e “jimihendrix”.
Excluimos, obviamente, palavras sem relesia para a caracterizaccomo “com”, “br”, “www”. As categorias, nas

guais as palavras selecionadas foram agrupadas, foram sendo arraddida que palavras com novas aetitas

eram encontradas, tendo como refeia categorias existentes em diversos sites de busca.
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Figura 1: Ranking das Palavras do Dicioio’

Ap0Os criado, analisamos a cobertura do dieidmem relaéoa classificago de URLs. O gafico 1 ilustra esta
ardlise. O diciomrio consiste de 373 palavras. Somando-se 0s acessos correspondentes a cada palavra, conforme
descrito acima, obtivemos aproximadamente 1,440,000 acésgadavras No grafico, mostramos o crescimento do
niimero de acessos a palavras do diaitoa medida que cada uma das palavras vai sendadaglem rela@&o ao total
obtido com o dicioafio completo. Podemos observar queaproximadademte a 2Bpalavra mais frequenteahim
aumento significativo da porcentagem dmmero de acessos e neste ponto torna-se praticamente constargairtsso
indicativo de que ad ld um aumento significativo daumiero de URLSs classificados com oegtimo de palavras no
dicionario a partir de um determinado ponto, servindo, assim, como um bamptd para controlar o tamanho do
mesmo.

Na tabela 1, apresentamos)talt de exemplo, a des¢lo das categorias do diciano utilizado para os nossos
experimentos.

4. RESULTADOS

Para avalig&o da efiaghcia do algoritmo proposto, utilizamos o programa descrito [Eoséem quatro diferentes
conjuntos de URLs, sendoes retirados do POP-MG, em datas diferentes, e um retirado do servidor de cache do
provedor portuges Esoterica. Um mesmo arquivo de entrada, dasioncriado a partir de um dos logs brasileiros

(a que denominamdsg basg, foi utilizado para classificar os outrog#rfogs. A classificdo dos logs brasileiros
objetiva avaliar o impacto do fator tempo sobre a validade do dicionima vez quedima difereng de 4 meses

entre o log base, usado para construir o diaitm e os outros dois.aJo log do servidor portugs permitiu uma
avaliad@o do efeito da localizéo geogafica na aplicabilidade do diciarido. Os resultados das classifidas podem

ser vistos na tabela 2 e na figura 2.

Para o log base, conforme esperado, obtivemos a melhor cobertura, com 65,1% dos acessos do log classificados,
apesar da simplicidade do algoritmo. Eonméros absolutos, isso corresponde a 940,000 acessos classificados, de um
total de 1,450,000. As categorias com mais acessos foram Internet e Busca, com aproximadamente 1/4 dos acessos.
Confirmando resultados de [4jalgrande interesse por assuntos comecias, sexo e eificias (ensino/pesquisa).

Nos outros dois logs retirados de um dos servidores do POP-MG,ap‘intervalo de 4 meses, e utilizando o
mesmo dicioafio, conseguimos uma cobertura muito semelhante, classificando 60% e 63% dos acessos constantes
destes logs. Ainda observando a tabela 2, podemos ver que as porcentagens para cada aategaai@ani mais do
gue 5% entre o log base e os novos logs. Consideramos esta@ocisist forte indicativo de que as classifites
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Internet  Provedores de Acesso, Infor@ae Email
Busca Rginas de busca (Cad¥ahoo, etc)
Sexo Tema Adulto
Noticias Jornais, Revistas, Agtias
Informética Empresas de Software, Hardware, Download, Prog@omac
BatePapo Salas de chat
Pessoais &jinas pessoais
Ensino/Pesquisa Ensino Superioadio, Institujbes de Pesquisa
Anlncios Rginas de empresas de publicidade via Web
Esportes Natias esportivas,ggjinas de atletas
Informades/Servios Riginas com informdies sobre empresas e seoga@restados por elas
Radios/Televisés Riginas deadios e televisés
Musica Venda de CDs eaBinas de Bandas e Cantores
Diversdo Piadas, Quadrinhos, Jogos
Automdveis Riginas de produtos e empresas autonmstiihs
Finan@s Bancos, Seguradoras, Bolsas, Factoring
Livrarias Vendas de Livros
Turismo Agencias de Turismo edginas de Lugares Tigticos
ComprasOnline Compra de produtos diversos
Cinema Rginas de filmes
Alimenta@o Riginas de empresas e produtos alimeos’
Artes/Cultura  Museus, Monumentos e Atividades Culturais
Religido Rdginas de Igrejas e Seitas Religiosas
Politica Partidos Paticos

Tabela 1: Categorias Semticas e seus significados

obtidas podem ser tomadas como representativas da real digtalilds acessos por assuntos, e de que nossa meto-
dologia pode ser aplicada para um dado servidor independentemente do tempo.

Por outro lado, utilizando o mesmo dicend para classificar URLs do log de Portugal, com o intuito de avaliar
0 impacto da varigio de contexto geodfico e scio-cultural, obtivemos resultados bem diversos dos anteriores.
Apenas 37% dos acessos foram classificados, e houve grand@waréscporcentagens referentes a cada categoria.
Com base em dados de servidores cache em diverssespAlmeida et alli [1] observam que os pael te acessos
devem variar com o lugar. Isso explica, em parte, algumas difesematre os logs brasileiros e portegu”No
entanto, os resultados obtidos na classjicatesteiltimo log nos apontam os principais motivos da baixa eficia
do algoritmo neste caso. Nos logs brasileiros, a categoria que obteve maiermnde acessos foi a que se referia
a paginas de provedores de acesso, provedores de infaoneaEmail, cobrindo cerca de 15% do total dagipas
analisadas. No log portugs“essa propgéo caiu drasticamente, ficando em torno de 1% do totaladinps. E
interessante notar que este resultaddgveria ser esperado, pois o diedo foi feito com base num log brasileiro e
as refeehcias a provedoras deveriam ser diferentes de usrpaaa outro,g que se tratam de empresas locais.

Alem da categoria Internet, houve, taan outras categorias que se mostraram bastante significativas nos logs
brasileiros e que pareciam irrelevantes no log porisguA categoria “Notias”, referente a ggjinas de jornais e
revistas, e “Ensino e Pesquisa”, referenteagipas de instityides de pesquisa e de ensirasizo e superior, exem-
plificam esta aparente diferemno comportamento entre brasileiros e portugueses. Podemos observar que a maioria
das @ginas acessadas no Brasil, relacionadas a categorieciddit’ sio de jornais e revistas brasileiros e como a
identifica@o delas foi feita atras dos nomes de tais jornais e revistas, como por exemplo “istoe” e &fslg’sé es-
perar que estes nomeam3ejam encontrados nos logs portugueses. O mesmo pode ser dito, amalastituj®es
de “Ensino e Pesquisa” (e.g., ufmg, ufrj).

Quando observamos categorias que podem ser classificadas com base nas mesmas palavras tanto no Brasil quanto
em Portugal, como “Sexo” (ex.:“sex”, “erotic” e “playboy”) ou categorias onde agir@s ad, em sua maioria,
internacionais como “Busca”, podemos constatar a proximidade dos valores referentes a quantidade de acessos a tais
categorias. Umalfima observa@o é que nenhuma das categorias teve seu respectiveno de acessos aumentado
na avaligéo do log portuge$ em relg&o aos logs brasileiros.
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Figura 2: Taxonomia dos acessos
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Categorias log Base Log O Log 1l Portugal

%real | %var || %real | %var %real
Internet 16 14 -2 12 -4 1
Busca 11 13 +2 14 +3 13
Sexo 9 5 -4 5 -4 8
Noticias 5 8 +3 9 +4 1
Informatica 4 5 +1 5 +1 5
Bate Papo 4 1 -3 1 -3 2
Pessoais 3 2 -1 2 -1 3
Ensino/Pesquisa 3 3 0 4 +1 0
Andncios 3 2 -1 2 -1 2
Outros 7 7 0 9 +2 2
Total Classificadog 65 60 -5 63 -3 37
Nao Classificados 35 40 +5 37 +2 63

Tabela 2: Classific&mo por Categorias e Desvios do base

5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho avaliamos a aplicabilidade de um novo algoritmo de classifisacdhtica de pginas da WWW.
No que se refera varia@o temporal, observamos que @tmdo€ robusto, tendo apresentado resultados bastante
semelhantes em logs obtidos com um intervalo éegatitro meses. No que se refaratilizac@o do algoritmo em
diferentes localidades ge@ficas, ele ainda podeser aplicado devendo, no entanto, ser adaptado, via dicdpad
contexto que se deseja analisar.

Pretendemos continuar este trabalho aplicando o algoritmo para logs coletados em diame éspéadicos de
forma a compreender melhor as muganoo comportamento dos @sios, no que se refere ao aceasoternet, de
acordo com a hora do dia e ao dia da semana, ou poeirdia de algum evento de impacto social.
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