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Abstract. This article presents a study on the use of Web Scraping for automated
data extraction from the web, aimed at enhancing classification models through
the enrichment of the training data base. In our experiments, we utilized two
databases: one from the Kaggle “Dog Breed Identification” competition, which
served as a case study, and another resulting from the merger of this with a
database extracted via scraping. In the extraction process, we employed the
Puppeteer library and other auxiliary tools at specific stages of the process. The
classification model adopted was Xception. The results were compared based
on the metrics of Accuracy, Recall, Precision, and F1 Score. We conclude that
the addition of data via web scraping can improve classification performance,
provided that the data is properly cleaned.

Resumo. Este artigo apresenta um estudo sobre o uso de Web Scraping para
a extragdo automatizada de dados da web, visando aprimorar modelos de
classificagdo por meio do enriquecimento da base de dados de treinamento. Nos
experimentos, utilizamos duas bases de dados: uma proveniente da competigcdo
“Dog Breed Ildentification” do Kaggle, que serviu de estudo de caso, e uma re-
sultante da fusdo desta com a base de dados extraida via scraping. No processo
de extracdo, empregamos a biblioteca Puppeteer e outras ferramentas auxilia-
res em determinadas etapas do processo. O modelo de classificagdo adotado foi
o Xception. Os resultados das bases de dados foram comparados através das
métricas de Acurdcia, Recall, Precisdo e F1 Score. Concluimos que a adigcdo
de dados via web scraping pode melhorar o desempenho de classificagcdo, desde
que uma limpeza dos dados seja aplicada.

1. Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo interdisciplinar da Ciéncia da Computacio que
abrange varias subdareas dedicadas a executar tarefas por meio de algoritmos que simulam
a inteligéncia humana [Russel and Norving 2022]. Uma dessas subareas € o Aprendizado
de Méaquina (ML, do inglés Machine Learning), cujo objetivo € realizar tarefas por meio



de modelos treinados a partir de dados, isto €, sem a necessidade de instru¢des explicitas.
Dentre as abordagens principais, temos o aprendizado supervisionado, onde algoritmos
sdo treinados com dados rotulados. Isso significa que cada entrada do algoritmo é asso-
ciada a uma saida conhecida, permitindo que o modelo aprenda a mapear entradas seme-
lhantes as saidas correspondentes. Exemplos dessa abordagem incluem a classificagio,
que preve categorias para novas amostras, € a regressao, que preve valores continuos com
base em varidveis independentes.

Somente com a viabilidade dos modelos de Aprendizado Profundo (DL, do inglés
Deep Learning) é que diversas tarefas, especialmente aquelas de visdo computacional,
tornaram-se viaveis [[Chollet 2021]. Os modelos tradicionais de ML ndo apresentavam
desempenho satisfatorio nesse tipo de tarefa devido a sua limitada capacidade de cap-
turar a complexidade e a variabilidade dos dados visuais [Voulodimos et al. 2018]], além
da dificuldade em extrair caracteristicas significativas das imagens de forma eficaz. Por
outro lado, DL utiliza técnicas baseadas em redes neurais artificiais com multiplas cama-
das. Para alcancar um desempenho satisfatorio, esses modelos requerem uma quantidade
substancial de dados para treinamento devido ao elevado nimero de parametros a serem
ajustados [Munappy et al. 2019].

Com o passar do tempo, foram realizados diversos esfor¢os para criar bases de
imagens em larga escala para treinamento de modelos de ML em diferentes contextos. O
exemplo notdvel nesse contexto € a base ImageNet [Deng et al. 2009], criada por Fei-Fei
Li, que percebeu a necessidade de bases mais amplas e de melhor qualidade para aprimo-
rar a capacidade dos algoritmos de interpretar imagens. Em 2007, esse esforco resultou
em uma base de dados com aproximadamente 15 milhdes de imagens, abrangendo mais de
22.000 categorias distintas. Outros iniciativas incluem o MNIST, uma base para reconhe-
cimento de digitos manuscritos [Deng 2012], e o COCO (Common Objects in Context),
que contém mais de 200.000 imagens rotuladas em diversas categorias de objetos comuns
[Lin et al. 2014]).

Embora a ImageNet tenha tido um impacto muito positivo no campo de visao com-
putacional, sua construcao foi possivel gracas a um esfor¢o coletivo, com contribui¢des de
pessoas de diversos paises para a rotulagem manual das imagens. Apesar da alta eficicia
desse método, ele também implicou em um considerdvel custo operacional. Plataformas
como o UCI Machine Learning Repository [[University of California 2024, Kaggle Da-
tasets [Kaggle 2024] e Papers With Code [with Code 2024] oferecem conjuntos de dados
de diversas categorias. No entanto, nem sempre é vidvel encontrar bases de dados abran-
gentes sobre qualquer tépico ou na quantidade desejada.

A proposta deste trabalho € aprimorar um modelo de classificagdo utilizando uma
base de dados gerada por um processo de extracdo via Web Scraping, que serd deno-
minada base “Scraper”. Como estudo de caso, escolhemos a competicio Dog Breed
Identification do Kaggle para avaliar a eficicia dessa base extraida. Treinamos o modelo
Xception [Chollet 2017]] em dois cendrios distintos: no primeiro, utilizamos a base ori-
ginal da competi¢do, chamada base “Kaggle”; no segundo, empregamos uma fusdo da
base “Kaggle” com a base “Scraper”, resultando na base “Mesclada”. Além disso, para
aprimorar a base “Mesclada”, implementamos e testamos duas abordagens distintas de
limpeza: uma manual e outra automatica, utilizando o YOLOVS [Jocher et al. 2022].



2. Referencial Teorico

2.1. Rotulagem de imagens

A constru¢ao de uma base de dados envolve vdrias etapas importantes, entre as quais se
destacam a coleta de dados, a rotulagem, o pds-processamento e a verificacdo de qua-
lidade [Sager et al. 2021]]. Em especifico, a rotulagem de imagens envolve a criacdo ou
atribuicdo de uma descricdo que conecta as caracteristicas visuais da imagem ao texto
resultante. Atualmente, existem diferentes maneiras para realizar a rotulagem de ima-
gens, variando desde métodos manuais, onde humanos anotam cada imagem, geralmente
utilizando uma interface visual interativa [Torralba et al. 2010]], ou entao, métodos au-
tomatizados, que tem sido o foco de pesquisas nessa area. Cada abordagem possui ca-
racteristicas especificas: a rotulagem manual, em geral, garante maior confiabilidade,
resultando em uma base de dados de maior qualidade, como exemplo o ImageNet ci-
tado anteriormente. Por outro lado, existem abordagens autométicas e semi-automaticas
que utilizam diferentes métodos para atribuir rétulos a imagens com minima intervengao
humana [Zhang et al. 2012].

2.2. Trabalhos correlatos

No trabalho [Srinivasan et al. 2021, foi construido o WIT (Wikipedia-based Image Text
Dataset) utilizando dados extraidos de forma automatizada da Wikipedia para treinamento
de modelos de ML que operam com dados visuais e textuais. A base (multimodal e mul-
tilingue) conta com mais de 37 milhdes de exemplos de imagem-texto e 11,5 milhdes
de imagens unicas em 108 idiomas. O WIT destaca-se por seu grande volume e cober-
tura multilingue, visando aprimorar a capacidade dos modelos em entender e processar
informacdes de forma cruzada entre diferentes linguas e contextos culturais. O obje-
tivo do nosso trabalho, de maneira semelhante, é extrair dados de forma automatizada
da Wikipedia e construir uma base para aprimorar um modelo de classificagdo. Simpli-
ficadamente, utilizaremos apenas imagens de cachorros, tendo como estudo de caso uma
pagina especifica.

No artigo [Sirisuriya 2023|], é analisada a importancia do web scraping como uma
fonte de dados para algoritmos de ML. O autor destaca como o web scraping automa-
tiza o processo de extracdo de dados de sites, utilizando softwares conhecidos como web
scrapers, que carregam e extraem dados automaticamente com base nas necessidades do
usudrio. Sao descritas diferentes técnicas de web scraping, incluindo a extracdo manual
e automatizada de dados, além do uso de ferramentas como BeautifulSoup, Scrapy e Se-
lenium. O artigo também aborda aplicagdes praticas do web scraping em diversas dreas,
como andlise de sentimentos, classificacdo de imagens, processamento de linguagem na-
tural e sistemas de recomendacgdo, enfatizando sua capacidade de enriquecer conjuntos
de dados existentes, melhorar a precisao dos modelos e realizar andlises competitivas. A
principal contribuicdo deste estudo é fornecer uma base tedrica solida para a utilizagao
do web scraping em projetos de ML, evidenciando sua importancia na obtencao de dados
diversificados para o desenvolvimento de modelos mais eficientes. Além disso, o estudo
destaca os desafios relacionados a complexidade e a lentiddo do processo, que exigem
conhecimentos especializados e atencado as implicacdes legais e éticas.

O trabalho [Correia et al. 2021]], teve como objetivo reconhecer gestos de maos
utilizando uma base de dados adquirida por sensores inerciais. O estudo foi dividido



em duas partes: a primeira, utilizando o algoritmo KMeans para segmentacdo dos dados
de gestos; e a segunda, empregando o algoritmo de Floresta Aleatdria para classificagdao
dos gestos segmentados, com e sem extracdo de caracteristicas. Os experimentos de-
monstraram que a melhor precisao foi obtida com a extragao de caracteristicas, atingindo
uma acurdcia de 83%. Concluiu-se com esse trabalho que € possivel combinar técnicas
de aprendizado de mdquina para identificar, segmentar e classificar gestos de maos em
uma base de dados gerada por sensores inerciais. Este estudo é relevante para nosso
trabalho, pois evidencia que o uso de dados especificos e técnicas de aprimoramento,
como a extragdo de caracteristicas, melhora significativamente a precisao do modelo de
classificacdo. De forma semelhante, nosso trabalho propde o enriquecimento de bases
de dados via web scraping para aprimorar modelos de classificaciao, permitindo que eles
identifiquem novos casos com maior eficicia.

3. Materiais e métodos

A metodologia para o aprimoramento do modelo de classificagdo é composta por trés eta-
pas principais: extracdo de dados, pds-processamento e o treino e teste do classificador.
A extragdo de dados foi implementada utilizando a técnica de Web Scraping, analisando
a estrutura HTML da pagina “List of dog breeds” [Wikipedia 2024] e extraindo as ima-
gens com a biblioteca Puppeteer [Puppeteer 2024]]. Testes iniciais mostraram que a fusdao
da base “Scraper” com a base de dados “Kaggle” ndo resultou em um desempenho de
classificacdo satisfatorio apds o treinamento. Para melhorar a qualidade da base gerada,
na etapa de pds-processamento foram empregadas duas abordagens de limpeza: uma ma-
nual e outra automatizada com o modelo de deteccao YOLOvVS. Além disso, as imagens
foram recortadas com o YOLOVS para extrair apenas a regiao de interesse, reduzindo o
ruido causado por outros elementos. Na etapa de treino e teste, utilizamos o modelo de
classificagdo Xception [[Chollet 2017]] para treinar: a base “Kaggle”, a base “Mesclada”
sem pés-processamento, € a base “Mesclada” com a limpeza manual e automatizada. Para
validagdo, criamos uma base de teste a partir da base “Kaggle”, utilizando quatro amostras
de cada classe. Com isso, comparamos os resultados das quatro abordagens e avaliamos
a acurdcia, recall, precisdo e F1 Score para determinar a melhor abordagem.

3.1. Extracao de dados

Web Scraping € o processo de extrair dados de paginas web, normalmente em formato
HTML, e estruturar esses dados para obter informacdes de interesse [R et al. 2023].
A etapa crucial deste projeto foi o desenvolvimento de um processo automatizado
para a extracdo das imagens rotuladas da pédgina “List of Dogs Breeds” do Wikipe-
dia [Wikipedia 2024]]. A primeira etapa envolveu o parsing da pagina, uma técnica
que consiste na andlise da estrutura HTML do site para identificar regides que contém
informacdes de interesse. Ao localizar o conteido alvo, utilizamos o Puppeteer
[Puppeteer 2024]], uma biblioteca Node.js que oferece uma API de alto nivel para
interagdo com o navegador. Apds identificar o CSS selector que se repetia para cada ele-
mento, consistindo em uma tag HTML [I|com a referéncia para a pagina alvo, as piginas
validas foram acessadas até que ndo houvesse mais paginas restantes. Em cada uma des-
sas paginas, todos os links de imagens passaram por uma filtragem de tamanho, sendo
utilizadas apenas as imagens com dimensodes superiores a 70x70 pixels. Algumas ima-
gens no Wikipedia Dog Breeds seguiam uma estrutura que disponibilizava diferentes di-
mensdes para a mesma imagem. Para essas, recuperdvamos o link apenas da imagem de



maior tamanho. Todos os links eram armazenados em um arquivo .JSON para, ao final
do processo, serem baixados utilizando um script em Python. O processo descrito pode
ser visualizado através de um fluxograma na [Figura 2

<a href="/wiki/Affenpinscher" title="Affenpinscher">Affenpinscher</a>

Figura 1. Exemplo de um elemento que contém o link para pagina com uma raca
de cachorro.

Dessa forma, utilizando a estrutura da prépria pagina, conseguimos atribuir rétulos
as imagens e salvéd-las de forma estruturada. Todos os cédigos desenvolvidos e utilizados
neste projeto estdo disponiveis no repositorio do GitHu
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Figura 2. Fluxograma do processo de extracao das imagens rotuladas.

3.2. Pés-processamento

Finalizada a fase de extracdo de dados, realizamos testes iniciais com a base “Mesclada”,
a fim de compreender sua qualidade. Observamos que, ao incorporar a base*“Scraper”,
houve uma reducdo na performance de classificagdo. Especificamente, a acurdcia da base
“Kaggle” era de 0.585, enquanto a da base “Mesclada” foi de 0.575. Supomos que isso
ocorreu devido a adi¢ao de ruido na base, uma vez que nem todas as imagens extraidas ne-
cessariamente continham um cachorro e/ou estavam com uma qualidade adequada. Dessa
forma, entendemos que seria necessdrio adicionar uma etapa de limpeza ao processo.
Com o objetivo de entender a eficicia de cada método, a limpeza foi realizada de duas
formas distintas: manualmente e de forma automatica. Além disso, aplicamos também
uma etapa de extra¢do da regido de interesse da imagem através do croping do objeto
detectado.

Thttps://github.com/fboldt/scraper/tree/main/WebScraping



3.2.1. Limpeza manual

O objetivo principal dessa limpeza manual era remover o ruido identificado apds o enri-
quecimento dos dados via scraping. Durante o processo de limpeza, foram retiradas as
imagens que nao continham cachorros ou que apresentavam uma qualidade ruim, como
pinturas e desenhos que nao deixavam evidente a presenca de um cachorro. Esse pro-
cesso envolveu a inspecdo visual de cada imagem e a remog¢do das que ndo atendiam aos
critérios estabelecidos. Ao final, foram eliminadas 723 imagens inadequadas que pode-
riam comprometer o desempenho do modelo de classificacao, alguns exemplos podem ser
vistos na[Figura 3] Sendo assim, a base “Mesclada” apds o processo manual de limpeza
ficou com 10368 amostras.
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Figura 3. Imagens removidas no processo de limpeza.

3.2.2. Limpeza automatica

Para a limpeza automatizada, foi implementado um script em Python utilizando a bibli-
oteca Ultralytics E[, que permite a utilizagdo dos modelos YOLO. O script carrega cada
imagem usando OpenCYV, faz o processamento com o modelo YOLOvS8x para detectar
objetos e extrai as caixas delimitadoras, classes e informacdes da detec¢do. Em seguida,
verifica se a classe detectada € igual a 16, correspondente ao rétulo “dog”. Se um ca-
chorro for detectado, a imagem € salva na pasta de saida. Imagens sem a presenca de
cachorros foram removidas. Apds a limpeza automatica, a quantidade de amostras foi re-
duzida de 11091 para 10295, mostrando uma remocgao significativa de dados irrelevantes.
A limpeza da base de dados foi realizada por uma aluna da graduagdo, que contribuiu vo-
luntariamente para o projeto de pesquisa, com o objetivo de documentar o processo para
seu trabalho de conclusdo de curso.

3.2.3. Extracao da regiao de interesse

O modelo YOLOVS foi utilizado para a extracdo da regido de interesse (bounding bo-
xes) em torno dos objetos relevantes na cena, especificamente aqueles identificados como
cachorros. Com base nas coordenadas fornecidas pelo modelo, cada regido € extraida e
armazenada separadamente utilizando a biblioteca OpenCV | Na|Figura 4] é apresentado
um exemplo do processo de recorte da regido de interesse da imagem utilizando o YO-
LOv8 em conjunto com o OpenCV. Nesse processo, o modelo YOLOVS recebe a imagem

Zhttps://docs.ultralytics.com/
3https://opencv.org/



a esquerda como entrada e retorna as coordenadas dos quatro pontos que delimitam a
area onde o objeto de interesse, neste caso, um cachorro, foi identificado. Em seguida,
o OpenCV ¢ utilizado para recortar a imagem nessa regido, removendo assim elementos
que poderiam comprometer o desempenho da classificacdo na etapa de treinamento.

A justificativa para recortar apenas o elemento central da imagem, como o ca-
chorro, € que a remocgao de informacdes irrelevantes ou potencialmente ruidosas pode
aumentar a precisdo do modelo de classificacdo. Ao focar exclusivamente no objeto de
interesse, 0 modelo aprende de forma mais eficiente as caracteristicas essenciais para a
correta identificacdo, evitando a influéncia de elementos distratores no fundo da imagem

[Chen et al. 2016].

Figura 4. Exemplo de cropping utilizando YOLOv8 em conjunto com o OpenCV.

3.3. Treino e teste
3.3.1. Bases de dados

A base “Kaggle” é um subconjunto do ImageNet, contendo 10.222 imagens divididas
entre 120 ragas de cachorros. Como a plataforma Kaggle nao forneceu uma base de testes
rotulada, separamos quatro amostras de cada classe para criar a base de testes, totalizando
9.742 amostras de treino e 480 de teste.

A extragdo de dados por meio de scraping gerou a base ”Scraper’com 2.470 ima-
gens, distribuidas em 555 classes distintas. Para fusdo com a base da “Kaggle”, no en-
tanto, selecionamos apenas as classes (ragcas) que eram comuns entre elas. A fusdo das
bases manteve as 120 racas da base “Kaggle”, mas agora com um maior nimero de amos-
tras: 9.742 imagens da base de treino, acrescidas de 1.349 imagens aproveitadas da base
construida via scraping.

Na imagem disponivel no repositorio EI, vemos como a fusdo enriqueceu a base
“Kaggle”. No eixo vertical, estd representada a quantidade de imagens para cada classe,
enquanto no eixo horizontal sdo exibidas as ragas presentes na base de dados. A

“https://github.com/fboldt/scraper/blob/main/WebScraping/artigo/imagens/kaggle-scraper-dataset-
horizontal-bars.png



distribuicdo da base “Kaggle” é representada pelas barras em azul escuro, enquanto as

z

da base “Mesclada” € representada pelas barras em azul claro.

3.3.2. Experimentos

Para os experimentos, estabelecemos uma quantidade maxima de 50 épocas de treina-
mento e configuramos a taxa de aprendizado inicial em 0.001, ajustando-a dinamicamente
por meio de um callback que a reduzia em 0.05 sempre que a acuricia de validagdo nao
melhorava apds 2 épocas consecutivas. O modelo foi treinado e testado em quatro dife-
rentes bases de dados: “Kaggle” (sem limpeza), “Mesclada” sem limpeza, “Mesclada”
com limpeza automatica, e “Mesclada” com limpeza manual, permitindo a avaliacdo do
impacto da qualidade dos dados nos resultados.

O modelo Xception [Chollet 2017] foi escolhido com base em sua eficidcia na
classificacao de imagens, como demonstrado no estudo de [Valarmathi et al. 2023]]. Nesse
estudo, que comparou diferentes algoritmos de deep learning para a identifica¢do de racas
de cdes, o Xception alcancou uma acuracia de validacdo de 91,9%, destacando-se como
uma opg¢do robusta para esse tipo de tarefa. O modelo foi inicialmente treinado com
pesos pré-definidos do ImageNet, facilitando o aproveitamento de caracteristicas visu-
ais gerais antes do treinamento especifico (fine tuning). Essa técnica é conhecida como
Transferéncia de Aprendizado (do inglés Transfer Learning) e pode acelerar significativa-
mente o processo de treinamento e aumentar a precisdo do modelo em reconhecer novas
imagens fora do conjunto de treinamento. Para otimizar a performance e a generalizacao
do modelo, foram incorporadas técnicas de aumento de dados, como rotacao, espelha-
mento e zoom aleatérios, que ajudam a diversificar as amostras de treinamento e mitigar
o0 overfitting.

4. Resultados

A apresenta os resultados obtidos nos testes para cada base. Para avaliacdo,
utilizamos as métricas de Acurécia, Recall, Precisdo e F1 Score. Inicialmente, pode-
mos observar que a adi¢ao de dados por meio de scraping, sem um processo de limpeza,
aparentemente introduziu ruido no dataset, ocasionando uma redu¢do moderada tanto na
acuricia quanto no recall. Esse resultado era esperado, visto que, mesmo com uma andlise
prévia da pagina antes da extracdo ndo € possivel assegurar a qualidade das imagens ob-
tidas.

Por outro lado, os dados que passaram por um processo de limpeza, seja através
do modelo automatico YOLOvV8 ou manualmente, mostraram melhorias consideraveis.
Comparado a base do Kaggle, a limpeza com YOLOv8 aumentou a acurécia de 0.585
para 0.604, indicando uma melhora na generalizacdo, embora o recall s6 tenha aumentado
0.9 ponto percentual. A limpeza manual resultou em melhorias significativas em todas as
métricas em comparacdo com a base de dados Kaggle. A acurdcia aumentou em 4,2
pontos percentuais, passando de 0,585 para 0,627. O recall teve um incremento de 9,9
pontos percentuais, subindo de 0,714 para 0,813, indicando uma maior capacidade do
modelo em identificar corretamente os casos positivos. A precisdo também melhorou
em 9,4 pontos percentuais, passando de 0,719 para 0,813, demonstrando que o modelo
se tornou mais eficaz em evitar falsos positivos. Por fim, o F1 Score, que é a média



harmonica entre recall e precisdao, aumentou em 9,7 pontos percentuais, de 0,716 para
0,813, destacando o desempenho geral alcancado com a limpeza manual dos dados. Esses
resultados reforcam a importancia do tratamento cuidadoso dos dados para melhorar a
performance do modelo.

Dataset Acuracia | Recall | Precisao | F1 Score
Kaggle 0.585 0.714 | 0.719 0.716
Mesclada sem limpeza 0.575 0.710 | 0.711 0.710

Mesclada com limpeza automatica | 0.604 0.723 | 0.723 0.723
Mesclada com limpeza manual 0.627 0.813 | 0.813 0.813

Tabela 1. Resultados obtidos

5. Conclusao

Este trabalho prop6s aprimorar modelos de classifica¢do utilizando dados enriquecidos
via Web Scraping, com um estudo de caso na competicao “Dog Breed Identification” do
Kaggle. Foram realizados experimentos com o objetivo de validar se a fusdo entre as
bases “Kaggle” e “Scraper” trariam uma melhora na performance de classificacdo do mo-
delo Xception. Adicionalmente, foram testadas variacdes dessa base dados (“Mesclada”),
submetidas a dois tipos de limpeza de dados: uma limpeza manual e outra automatica,
realizada através da YOLOVS. Baseado nos resultados apresentados, concluimos que a
adicao de dados via web scraping pode resultar em melhor desempenho de classificacdao
desde que seja aplicada a limpeza de dados. Para trabalhos futuros, planejamos aplicar o
mesmo processo em diferentes contextos, visando ndo apenas extrair imagens rotuladas
de cendrios mais complexos, onde € dificil encontrar dados, mas também para aprimorar
modelos de classificacdo diferentes.
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