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RESUMO

O crescimento da complexidade, tamanho e trafego nos sites da Web, faz com que tarefas,
como 0 projeto de sites, necessitem de cada vez mais atencdo. Um importante auxilio nestas
tarefas é a analise de como o site esta sendo utilizado. A mineracdo da utilizacdo da Web aplica
técnicas de mineracdo de dados aos registros de visitas a sites, normalmente contidos em arquivos
de log de servidores Web. Este trabalho apresenta uma metodologia para coleta e transformacéo
dos dados, baseando-se em uma ontologia para a representacdo do conhecimento envolvido,
adicionando conteido semantico aos documentos, obtendo-se arquivos de log enriquecidos. A
metodologia proposta € aplicada em um site de controle académico, no qual os alunos tém acesso
a servicos de, entre outros, procedimentos de matricula e documentos. Foi implementada, ainda,
uma ferramenta para auxiliar no processo de coleta e transformacédo dos dados, referentes a 3
semanas de utilizacdo do site, correspondentes aos periodos de matricula e cancelamento de
matricula em disciplinas. Os dados sdo, posteriormente, submetidos a analises estatisticas, sendo

aplicados métodos de agrupamento aos mesmos.

Palavras-chave: Mineracdo da Web; Sequéncia de Requisi¢des; Obten¢édo de Dados.
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ABSTRACT

The complexity, size and traffic increase in Websites makes tasks (like sites development)
need each time more attention. An important aid for these tasks is the site utilization analysis.
Web Usage Mining applies data mining techniques to site visit logs, usually contained in Web
server log files. This work presents a methodology for data collection and transformation, it is
based in an ontology for the knowledge representation, adding semantic content to the
documents, and obtaining enriched log files. The proposed methodology is applied in an
academic control site, in which students access services as school registration and documents
procedures. It was also implemented a tool to assist in the process of collection and
transformation of data regarded to 3 weeks of site utilization, corresponding to the registration
and registration canceling period in disciplines. The data is then submited to statistical analysis,

and clustering methods are applicated.

Keywords: Web Mining; Clickstream; Data Obtention.



1 INTRODUCAO
1.1  Considerac0es Iniciais

A grande difusdo em que se encontra a Internet faz com que, cada vez mais, haja uma
grande quantidade de contetdos sendo disponibilizados e acessados por usuarios do mundo todo.
Também as organizacdes aproveitam-se do alcance e facilidade de acesso para disponibilizar
servigos e aplicacBes desenvolvidas para a Web. Cada acesso, requisi¢cdo de documentos, por
parte do usuario, faz parte da ininterrupta e quase infinita seqliéncia denominada “clickstream”
(KIMBALL & MERZ, 2000), o fluxo ou corrente incessante de acessos as paginas do universo
Web.

O crescimento da complexidade, tamanho e trafego nos sites da Web, faz com que tarefas
como o projeto de sites, necessitem de cada vez mais atencdo. Um importante auxilio nestas
tarefas, segundo COOLEY et al. (1999), é a analise de como o site esta sendo utilizado.

Uma das bases para estas tarefas estd na andlise e interpretacdo dos milhGes de registros
armazenados diariamente nos logs dos servidores Web, que proporcionam, de uma maneira
bastante desestruturada e desorganizada, um retrato da cadeia de acessos as paginas.

A mineragdo da utilizacdo da Web ¢ a aplicacdo dos métodos de mineragdo de dados a
analise dos registros da utilizacdo da Web, normalmente na forma de logs de servidores Web
(STUMME et al., 2002).

A mineracdo da utilizacdo da Web mostra-se, entretanto, uma ferramenta fundamental nao
sO a descoberta de padrbes de navegagdo, mas sua utilidade pode ser, também, de inestimavel
valor para todos os individuos e organizacdes envolvidas no projeto e implementacdo de sites
Web.

Neste trabalho sdo descritos o desenvolvimento de um modelo para obtencéo de dados para
a mineracgéo da utilizacdo da Web e a implantacdo de uma ferramenta que auxilia neste processo
de obtencdo, a partir dos arquivos de log do servidor Web. O modelo € testado em um portal
académico, levando-se em conta apenas o0 modulo de acesso restrito aos alunos, onde 0os mesmos

estdo devidamente identificados.
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Os dados obtidos séo, posteriormente, submetidos a técnicas de mineragédo de dados, sendo
aplicados métodos de agrupamento, para a identificacdo de grupos que revelem informagdes a

respeito da maneira como se dé a utilizacdo do site.
1.2 Justificativa

As técnicas de mineragdo da utilizacdo da Web (Web Usage Mining) vém sendo alvo de
muitas pesquisas, uma vez que proporciona informac6es a respeito da maneira como 0s usuarios
estdo utilizando os servicos disponiveis em determinado site. Desta forma, sua aplicacdo mostra-
se de grande utilidade nas tarefas de projeto e manutencdo de sites, uma vez que 0s projetistas
podem ficar a par de problemas de utilizagdo que necessitem ser resolvidos, bem como possiveis
melhorias. Este trabalho disponibiliza informaces a respeito da aplicacdo de métodos de
mineracao da utilizacdo da Web através do estudo em um site de controle académico, e anélise

dos dados obtidos.

1.3  Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Apresentar um modelo para a obtencdo de dados de sessGes de usuérios a ser aplicado na
mineragdo da utilizagdo da Web.

1.3.2 Objetivos Especificos

- Identificar as estratégias para obtencdo de dados e as técnicas para mineragédo da
Web;

- Modelar a obtengdo de dados sobre a utilizagdo de um site, visando conhecer o
tipo de visitas efetuadas;

- Realizar um estudo de caso, demonstrando a aplicabilidade do modelo proposto;

- Verificar a aplicabilidade das técnicas no auxilio as tarefas de projeto e

manutencéo, atraves dos resultados obtidos.
1.4  Organizacao do Trabalho

O presente trabalho esta dividido em 9 capitulos.
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O primeiro capitulo apresenta uma introducdo ao trabalho desenvolvido, bem
como os objetivos do mesmo;

No Capitulo 2 sdo apresentados os conceitos relativos a mineracdo da Web, bem
como suas classificacgoes;

O Capitulo 3 discorre sobre a andlise da sequéncia de requisicdes feitas pelos
usuarios, seus conceitos e técnicas;

No Capitulo 4 sdo apresentadas consideracdes a respeito de ontologias e suas
aplicacoes;

O Capitulo 5 trata dos conceitos relativos a mineragdo de dados e uma breve
descricdo dos métodos de agrupamento (clustering);

No Capitulo 6 € apresentada a modelagem proposta para obtencdo de dados para
mineragao da utilizagdo da Web;

O Capitulo 7 relata e apresenta a aplicacdo pratica do modelo proposto, através de
um estudo de caso;

O Capitulo 8 apresenta a analise dos dados obtidos na aplicacdo do modelo, com a
aplicacdo de métodos de agrupamento aos mesmos;

No Capitulo 9 sdo apresentadas as conclusdes relativas ao trabalho, bem como

algumas sugestdes para trabalhos futuros.



2 MINERACAO DA WEB (WEB MINING)
2.1  Consideracdes Iniciais

No desenvolvimento e manutencdo de sites da Web, existem, dentre outros, dois tipos de
problemas que os projetistas enfrentam: a compreensdo de quais séo as tarefas que as pessoas
estdo tentando realizar no site, e a identificacdo das dificuldades encontradas na execucdo das
mesmas (HONG & LANDAY, 2001).

Para OBERLE et al. (2003), mineracdo da Web ¢ a aplicacdo de técnicas de Mineracdo de
Dados ao conteldo, estrutura, e utilizagdo dos recursos da Web, auxiliando na descoberta de
estruturas tanto locais quanto globais (modelos ou padrdes) entre as paginas Web. A mineracéo
da Web corresponde ao uso das técnicas de mineracdo de dados para descobrir e extrair,
automaticamente, informacdes de documentos e servigos da Web (KOSALA & BLOCKEEL,
2000).

Uma distincdo é, geralmente, feita entre a mineracdo da Web que opera nos proprios
recursos da Web (comumente diferenciada ainda entre mineracdo de estrutura e conteldo), e a
que opera na utilizacdo que os visitantes fazem destes recursos.

As pesquisas em mineracdo da Web envolvem, segundo BORGES & LEVENE (1999),
OBERLE et al. (2003), trés areas: Mineracdo de Contedo, Mineracdo de Estrutura e Mineragao

da Utilizacao.

2.2  Mineracdo do Contetido/Texto da Web (Web Content/Text Mining)

A mineracdo do contetido da Web é uma forma de mineragdo de texto, conforme afirma
CHAKRABARTI (2000). O principal recurso da Web que estd sendo minerado é uma pégina
Web. Procura-se extrair, portanto, informacdes relevantes do proprio conteddo dos documentos e
paginas da Web, contidas no cédigo que as gera (HTML, scripts, etc.).

Este tipo de mineragdo pode tirar proveito da natureza semi-estruturada do texto das
paginas Web. As marcacfes HTML das atuais paginas, e ainda, a marcacdo das paginas em
XML, proporcionam informagéo relacionada ndo apenas a aparéncia das paginas, mas também a
estrutura logica.

Aplica-se este tipo de mineracdo quando se deseja, por exemplo, detectar co-ocorréncias

de termos em textos.
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2.3  Mineracgdo da Estrutura da Web (Web Structure Mining)

A mineracdo da estrutura da Web opera, normalmente, na estrutura de hyperlinks das
paginas Web. O principal recurso minerado, segundo BERENDT (2002), € um conjunto de
paginas, abrangendo desde um simples site a Web como um todo, procurando, desta maneira,
inferir o conhecimento com base na propria organizacdo dos documentos Web e nas ligacdes
entre eles.

As técnicas explicitam informacdes adicionais (normalmente implicitas) contidas na
estrutura do hiper-texto. Além disso, uma importante &rea de aplicacdo é a identificacdo da
relevancia relativa de diferentes paginas que aparecem semelhantes quando analisadas
isoladamente por seu conteddo.

E comum, ainda, a aplicacdo das duas técnicas em conjunto, a chamada mineracdo de
conteudo/estrutura. STUMME (2002) cita 0 exemplo do algoritmo de classificagdo de paginas
utilizado pelo Google, um site de busca, que determina a relevancia das paginas pelo nimero de
vezes gque outras paginas as citam. Neste caso, os hiperlinks entre as paginas representam uma
estrutura sobre as paginas. Por outro lado, os hiperlinks sdo parte do contetdo textual das

paginas, e as duas abordagens sdo levadas em conta para a classificagdo das paginas retornadas.

2.4 Mineracdo da Utilizacdo da Web (Web Usage Mining)

Mineracdo da utilizacdo da Web é a aplicacdo dos métodos de mineracdo de dados a anélise
dos registros da utilizacdo da Web, normalmente na forma de logs de servidores Web
(STUMME, 2002).

O comportamento do usuario, em um determinado site, é estudado através da analise do
registro das requisicdes a paginas e documentos, feitas pelos visitantes a um site da Web.
Conforme cita COOLEY (1999), as requisicdes sdo coletadas em um arquivo tipo log nos
servidores Web, constituindo a principal fonte de dados a serem minerados, na busca de
informagdes sobre a utilizagdo.

O conteudo e estrutura das paginas e de um site, em particular, revelam as inten¢des do seu
projeto. O comportamento daqueles que o utilizam, por outro lado, pode revelar estruturas
adicionais e relacbes que ndo haviam sido projetadas. Para BORGES (1999), entender as
preferéncias de navegacdo dos usuarios € um passo essencial para a melhoria dos servi¢os

oferecidos pelo site.



17

E usual combinar a mineracdo de utilizacdo da Web com analises de contetido e estrutura,
de maneira a encontrar uma logica entre os caminhos observados com freqiiéncia e as paginas
destes caminhos. Para OBERLE et al. (2003), isto pode ser feito utilizando-se uma variedade de
métodos. Dentre as diferentes abordagens alguns autores, (FREITAS et al., 2000 e OBERLE et
al., 2003), classificam as paginas em termos de uma ontologia pré-definida, enquanto outros,
(TINGSHAO et al., 2003), se baseiam na extracdo de agrupamentos de palavras-chave
representados por caminhos mais freqlentes. A propria ontologia pode ser feita manualmente ou
aprendida semi-automaticamente, e a classificagdo das paginas de acordo com a mesma pode ser
semi-automatizada de vérias formas.

As aplicacbes de mineracdo da Web poderiam ser classificadas em duas categorias
principais (KOSALA & BLOCKEEL, 2000): as de aprendizado do perfil do usuario ou
modelagem do usuario em sistemas adaptativos (personalizadas) e aprendizado de padrdes de
navegacdo (ndo-personalizadas). Os usuarios podem estar interessados em técnicas capazes de
detectar suas necessidades e preferéncias, com possibilidade de personalizagcdo das paginas, por
exemplo. Os projetistas e mantenedores de sites, entretanto, podem estar interessados em técnicas
gue os permitam promover melhorias no conteldo e ergonomia, baseadas, por exemplo, no
comportamento de seus usuarios.

Para o melhor entendimento dos padrbes de utilizacdo, a analise pode levar em conta a
semantica das URLs visitadas. OBERLE (2003) apresenta um framework para melhorar os
registros de utilizagdo da Web com seménticas formais baseados em uma ontologia que

fundamenta o site.
2.5 Trabalhos Relacionados

As pesquisas em mineracdo da utilizacdo da Web tém sido desenvolvidas em aplicacGes
voltadas para comércio eletrénico e personalizacdo de contetdos, propagandas e manutencao e
fidelizacdo de clientes (KOHAVI, 2001). Boas experiéncias de navegacao podem promover um
aumento nas vendas e retorno de clientes. Mas experiéncias de navegacdo podem provocar a
perda de clientes insatisfeitos com os servigos oferecidos. Em seu trabalho o autor revisa os
ingredientes necessarios para o sucesso da Mineracdo de Dados, aplicando-0s ao contexto dos

dados referentes a comércio eletronico.
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ZATANE et al. (1998) aplicou técnicas de OLAP sobre os arquivos de log, onde, através de
classificacGes e sumarizacGes, foram encontradas algumas correlagdes entre eventos e analisadas
séries temporais. Foi desenvolvida uma ferramenta, chamada de WebLogMiner, com o objetivo
de extrair conhecimentos implicitos em grandes arquivos de log. Verifica-se necessidade de uma
melhoria nos arquivos de log, no sentido de que mais dados sejam neles armazenados, para que
se possa efetuar um melhor gerenciamento da utilizacéo.

NASRAUOI et al. (1999) descreve um algoritmo para aglomeracdo dos acessos em secdes
tipicas. S&o definidos um conceito de “sessdo de usuério” e uma medida de distancia entre duas
sessdes. Foi utilizado o algoritmo de aglomeracdo competitiva CARD, utilizando légica Fuzzy.

SPILIOPOULOU & FAULSTICH (1998) construiram arvores agregadas que representam
sequéncias freqlientes de acesso, sobre as quais foram aplicadas técnicas de mineracdo de dados.
A ferramenta WUM (Web Utilization Miner) minera dados de log nos sites e descobre padrdes de
navegacao na forma de grafos. Os logs séo utilizados em sessoes e, posteriormente transformados
em uma estrutura de arvore. A mineracao é feita em cima desta estrutura reduzida e sao aplicadas
heuristicas para melhorar a performance.

OBERLE (2003) propde um framework para a melhoria dos registros de utilizagcdo da Web,
com a utilizacdo de semanticas formais baseadas em uma ontologia que sustenta o site. O
trabalho descreve as acGes do usuario utilizando a taxionomia da ontologia, capturando, assim, 0s
interesses expressos em uma visita de determinado usuario a uma pagina. As idéias sdo aplicadas
a um portal de que utiliza tecnologias de Web semantica.

A mineracdo da utilizacdo da web vem sendo alvo de muitas pesquisas, uma vez que a
verificacdo da forma como estdo sendo utilizados os servigos em um site, pode demonstrar a
existéncia de falhas, ou mesmo o grau de satisfacdo dos usuarios. A mineracdo destes dados, na
busca de informagbes conclusivas, depende diretamente da capacidade de obtencdo e da
qualidade dos dados.

A forma de captura dos dados, durante a utilizacdo das paginas, serd descrita na proxima

secdo, onde se pretende melhor conceituar o processo, e suas formas de aplicacao.



3  ANALISE DE SEQUENCIA DE REQUISICOES (CLICKSTREAM
ANALYSIS)

A navegacdo na Web gera uma imensa fonte de dados relativos ao comportamento de
individuos durante suas interacbes em sites da Web. Segundo LI (2000), a seqiéncia de
requisicdes (cliques) gerada pelos usuarios enquanto movem-se através das paginas de um site,
da-se o nome de “clickstream”.

“Essa sequéncia de cliques é literalmente um registro de cada gesto efetuado por cada
visitante a cada site da Web”. (KIMBALL & MERZ, 2000).

A sequiéncia de requisicGes contém um grande montante de dados quantitativos que podem
ser usados para a melhoria do funcionamento do site, conforme afirma LI (2000). Quando
propriamente minerada, a analise da sequéncia de requisicdes pode prover respostas a questdes
especificas, como quais as paginas mais acessadas, o produto mais procurado, a maneira como as
pessoas chegam ao site, onde as sessdes sdo interrompidas. Tais respostas podem vir a auxiliar,
posteriormente, no desenvolvimento e melhoria dos servigos oferecidos.

Os dados obtidos apresentam, ainda, carater qualitativo, uma vez que a analise da seqliéncia
de requisicdes pode revelar padrdes de uso no site em estudo e fornecer um maior entendimento a
respeito do comportamento dos usuarios (ANDERSEN et al., 2000). A seqiiéncia ndo € somente
mais uma fonte de dados tradicionais no ambiente Web, e sim uma colecdo desenvolvida de
fontes de dados, pois diversas sdo as formas de registrar o comportamento dos usuarios, como
visto em KIMBALL & MERZ (2000).

Embora os dados estejam desorganizados, tém grande potencial para tornarem-se
informac@es importantes e anteriormente desconhecidas, sobre a utilizacdo dos sites (KIMBALL
& MERZ, 2000). O simples registro de todas as a¢gdes do usuario, entretanto, ndo é suficiente
para analisar seu comportamento, uma vez que este tipo de dados, sem tratamento, ndo mostra, de

forma geral, os caminhos percorridos e opcdes feitas pelo usuario.
3.1  SessOes

O conceito de sessdes € muito importante no processo de mineracdo da Web, pois é base
para a identificacdo dos passos do usuario em um site. NASRAQUI et al. (1999) definem uma

sessdo como sendo uma sequéncia de acessos temporalmente compactos feitos por um usuario.
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Para ANDERSEN et al. (2001), a vantagem, quando sdo levadas em conta as sessoes, é a
possibilidade de seguir os passos do usuario através do site.

Uma vez que os Servidores Web, tipicamente, ndo guardam os nomes de Usuarios,
costuma-se definir uma sessdo de usuario como sendo os acessos derivados de um mesmo
endereco IP, tais que o espaco de tempo decorrido entre eles seja menor que um limite pré-
especificado.

A identificacdo de um usuario, através de seu endereco IP, entretanto, pode ndo ser tdo
confidvel, uma vez que tal enderego pode ser dinamicamente determinado pelo provedor (ISP)
através do qual o usuario obtém acesso, podendo, até mesmo, ser modificado dentro de uma
mesma sessao. (SILVERSTON, 2002).

3.2  Tipos de Usuarios

Para KIMBALL (2000), o “visitante” requer uma atencdo em especial, visto que, em
sistemas Web, existem diferentes tipos de usuarios:

Usuarios completamente andnimos, identificados apenas pelo endereco IP, que se revela
de valor questionavel, uma vez que ele apenas identifica uma porta de saida do provedor de
internet do usuario. Nestes casos, tais portas sdo, normalmente, configuradas para serem
designadas dinamicamente, o que impossibilita reconhecer um usuario em sessdes diferentes.

Usuarios que aceitaram cookies, arquivos armazenados na maquina do visitante. Tal
método fornece uma identificacdo confiavel para a maquina, pois ele é verificado em cada pagina
acessada pelo visitante. Pode-se ter certeza, portanto, de que pelo menos a maquina responsavel
pela sessdo é a mesma utilizada anteriormente.

Usuarios identificados, que ndo apenas podem ter aceitado um cookie, mas que em algum
momento revelaram seu nome ou outra informacdo que os identifique. E um usuério que esta
devidamente identificado no sistema.

Dependendo, entdo, do tipo de resultado esperado, deve-se levar em conta os tipos de

usuarios que estardo envolvidos no processo de coleta dos dados.

3.3 Coleta de Dados

Em muitos casos, o0s arquivos de log do Servidor Web sdo uma 6tima fonte de dados, pois

todos os tipos de servidores populares emitem tais arquivos automaticamente, conforme
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SWEIGER (2002). Ha um registro no arquivo de log para cada transacdo HTTP, e tais arquivos
seguem formatos padronizados.

Uma entrada de log de utilizacdo contém, normalmente, o registro do percurso de uma
pagina de origem até uma péagina de destino, incluindo o IP da maquina cliente que originou a
chamada, o tipo de método de acesso realizado (POST ou GET), além de outros dados, a
depender do padrao utilizado pelo servidor Web.

Em sites de maior porte, € comum a distribuicdo da hospedagem das paginas em diferentes
servidores Web. Neste caso, cada servidor é responsavel pela resposta para as requisigdes as
paginas nele hospedadas e, consequientemente, armazenam seus registros de acessos em arquivos
de log proprios.

A Figura 1 exemplifica parte de uma visita a um site, cujas paginas de conteudo estatico
estdo hospedadas no “Servidor 1”, e as paginas de conteido dindmico no “Servidor 2”. Durante a
visita, 0 usuario requisita, em primeiro momento, uma pagina de contetdo estatico. O “Servidor
17, ao disponibiliza-la, registra em seu arquivo de log a solicitacdo do usuario. Em seguida, o
usuario faz requisicdo a uma pagina de contetudo dindmico. Esta requisicdo € enviada ao
“Servidor 2”, que disponibiliza o conteudo solicitado, armazenando em um arquivo de log esta

requisigéo.
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Figura 1 — Paginas distribuidas em diferentes Servidores Web (Fonte: Adaptado de
KIMBALL & MERZ)

O formato padréo para arquivos de log, Common Log Format — CLF, foi especificado pelo
CERN e NCSA como parte do protocolo HTTP. Este padrdo, entretanto, por ser bastante limitado
em termos das informacdes que armazena, foi ampliado posteriormente pelo W3C para o
Extended Log Format — ECLF (HALLAM-BAKER & BEHLENDORF, 1996), quando foram
adicionadas mais informacdes aos registros. Ao se utilizar o Extended Log Format, é possivel que
sejam especificados quais 0s campos que se deseja gravar no log.

Para L1 (2000), é necessario, entretanto, tomar cuidado no processo de coleta de dados, uma
vez que a sequéncia de cliques prové uma grande quantidade de dados. A cada requisicdo ao site,
tem-se um ponto de dado. Logo, é importante levar em conta o custo para a posterior analise dos

mesmos.
3.4  Filtragem dos Dados

Os registros provenientes dos logs do Servidor Web, por possuirem alimentacéo direta do
mesmo, sdo, normalmente, muito carregados, com informacdes que podem ndo ser relevantes

para 0 caso de andlise de comportamento de usuarios. Desta forma, o acesso a uma simples
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pagina Web provoca a gravacdo de varias entradas de log no servidor, para cada uma das
imagens, scripts ou outros arquivos carregados juntamente com a pagina.

Para a mineracdo de utilizacdo, normalmente, apenas as entradas de log referentes aos
acessos as paginas HTML serdo de interesse, uma vez que 0s demais arquivos, especialmente
imagens, sdo carregados automaticamente, e, por isso, nem sempre serdo Uteis para um sistema
que procure minerar os padrdes de navegacdo do usudrio, pois ndo foram explicitamente
solicitados por este (BOULLOSA, 2002).

Para remover imagens, uma abordagem simples é retirar do log todas as entradas associadas
as extensdes conhecidas para elas, tais como GIF, JPG, JPEG, etc. O mesmo pode ser feito em
relacdo a arquivos de sons ou outras fontes multimidia.

KIMBALL & MERZ (2000) prop6em um método alternativo de captura, fornecendo uma
fonte de dados independente da atividade do site da Web, chamado de Servidor de Registros
Nulos.

O servidor de registros nulos é um servidor da Web, cuja missdo primaria ndo é entregar
conteido, mas sim aceitar dados de logs. E um servidor Web na medida em que aceita
requisi¢Oes, mas ndo entrega dados significativos em resposta a essas solicitagdes, e sim uma
resposta nula minima. O servidor hospeda apenas um arquivo de conteddo minimo, como uma
imagem transparente de um anico pixel.

Esta alternativa é particularmente aplicavel a captura de dados de um site da Web
corporativo altamente distribuido com uma diversidade de servidores departamentais individuais.

Nas paginas em que se deseja capturar os dados relativos a visita dos usuarios, é colocada
uma requisicdo a este arquivo contido no servidor de registros nulo. Os arquivos de log deste
servidor irdo conter os registros de requisi¢cGes destas paginas, estejam elas hospedadas em
servidores distribuidos ou ndo.

A Figura 2 representa o funcionamento do Servidor de Contetido Nulo.
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Figura 2 — Funcionamento do servidor de registros nulo (Fonte: KIMBALL & MERZ,
2000)

O processamento dessas solicitacfes significard um aumento muito pequeno no tempo de
descarga e, essencialmente nenhum aumento se for colocado na parte inferior de uma péagina.
Desta forma, mesmo se houver um retardo na recuperagdo desta pequena imagem, a pagina sera
apresentada normalmente (KIMBALL & MERZ, 2000).

Para CASERTA (2001), a imagem do clickstream esta finalmente sendo transformada de
um contador de a¢des para uma fonte crucial de informagGes sobre o0s usuérios. Assim, a anélise
da seqléncia de requisicdes mostra-se de grande valia no processo de obtencdo de dados a
respeito da utilizagéo do site.

A forma de implementacdo deve visar a obtencdo dos dados, de maneira que se tenha
condicdo de identificar quais as requisi¢cbes que correspondem a cada usuario. O significado dos
dados obtidos sera, posteriormente, analisado, a fim de que se tornem informacGes
potencialmente Uteis.

A prdxima secdo descreve conceitos a respeito de ontologias, e sua utilizacdo em sistemas

computacionais, no auxilio da representagdo do conhecimento.



4 ONTOLOGIAS
4.1  Consideragdes Iniciais

O processo de conceituacdo, segundo GRUBER (1993), implica em definir um corpo de
conhecimento, representado formalmente, sendo necessario, para isto, axiomas l6gicos que
restrinjam as possiveis interpretacdes dos termos definidos.

A tarefa de extracdo de informacdo pode ser vista como um problema de compatibilidade
semantica entre um padrdo definido por usuarios, e uma porcdo de informacdo escrita em
linguagem natural. Para GUARINO (1997), a compreensdo ontoldgica do padrdo precisa ser
adequadamente especificada, e comparada com as implicacfes ontoldgicas dos dados. Assim,
ontologias consistem em teorias de varios tipos expressando o significado de vocabularios
compartilhados, que serdo utilizados nestas tarefas.

No contexto de compartilhamento de conhecimento, o termo Ontologia é utilizado com o
significado de uma especificacdo de uma conceitualizacdo. Ou seja, uma ontologia é uma
descricdo (como uma especificagdo formal) dos conceitos e relacionamentos que possam existir
para uma pessoa ou uma comunidade de agentes.

Os sistemas de representacdo de conhecimento tradicionais séo, tipicamente, centralizados,
sendo necessario que todos compartilhem exatamente as mesmas definicdes de conceitos em
comum. Este controle central, entretanto, tendo seu tamanho e escopo crescente, torna o sistema
de dificil gerenciamento.

“Web Semantica ¢ uma extensdo da Web atual, na qual é dado um significado bem
definido a informacdo, melhorando a forma como as pessoas e 0os computadores trabalham em
conjunto. (BERNERS-LEE, 2001)".

4.2  Razbes para a Utilizagdo de Ontologias

A utilizacdo de ontologias traz vantagens como a discriminacdo dos tipos de conhecimento
e sua representacdo explicita aumentando a flexibilidade no gerenciamento do conhecimento.
Algumas das razbes que levam a utilizacdo de ontologias sdo descritas a seguir (NOY &
MCGUINNESS, 2001).
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O compartilhamento da compreenséao da estrutura da informacéao através das pessoas e
agentes de software é um dos objetivos mais comuns no desenvolvimento de ontologias.

Proporcionar reutilizacdo de conhecimento do dominio. Uma determinada ontologia,
desenvolvida por um grupo de pesquisadores, pode, simplesmente ser reutilizada, por outros, para
seus dominios. Ainda, a construcdo de uma grande ontologia pode ser feita através da integracdo
de varias outras existentes, que descreverdo partes do grande dominio.

Separar o conhecimento a respeito do dominio do conhecimento operacional. Pode-se,
por exemplo, descrever a tarefa de configuracdo de um produto e seus componentes, de acordo
com uma especificagdo, e implementar um programa que faca esta configuracéo, independente
dos produtos e componentes.

Analisar o conhecimento do dominio é possivel, uma vez que esteja disponivel uma
especificacdo declarativa dos termos. A andlise formal dos termos é extremamente valiosa para
reutilizar e estender ontologias existentes.

Normalmente a ontologia de um dominio ndo é um objetivo final. O desenvolvimento de
uma ontologia esta, portanto, relacionado a definicdo de um conjunto de dados e sua estrutura
para utilizacdo por outras aplicagdes.

N&o ha uma maneira ou metodologia “correta” para o desenvolvimento de ontologias. NOY
& MCGUINNESS (2001) propdem um processo possivel para o desenvolvimento, dividindo-o
em alguns passos:

Determinar o dominio e escopo da ontologia, desejando-se responder a perguntas como:

- Qual é o dominio que a ontologia vai cobrir?

- Para que a ontologia sera utilizada?

- Para que tipos de questbes as informacBes nela contida irdo prover
respostas?

- Quem ird utilizar e manter a ontologia?

As respostas para estas perguntas podem modificar-se durante o processo de modelagem da
ontologia, mas auxiliardo a delimitar seu escopo. Uma forma de delimitacdo do escopo é a
utilizacdo de questdes de competéncia, perguntas que possam ser respondidas baseadas na
ontologia.

Levar em consideracao ontologias ja existentes, para, se possivel reutiliza-las, refinando

e especializando-as.
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Enumerar termos importantes na ontologia. E usual a utilizacdo de uma lista de termos
sobre os quais deseja-se tratar e explicar.

Definir as classes e sua hierarquia, tarefa que pode ser realizada levando-se em conta
abordagens “top-down”, onde sdo definidos conceitos gerais, com uma subseqiente
especializacdo. Na abordagem “bottom-up” sdo definidas as classes mais especificas, com um
posterior agrupamento em conceitos gerais. Pode-se utilizar, ainda, uma combinacdo dos dois
processos, onde sdo definidos os conceitos mais salientes para, depois, especializar e generaliza-
los apropriadamente.

Criar instancias das classes anteriormente definidas.

A representacdo da utilizacdo de ontologias pode ser exemplificada através de um suposto
portal onde sdo gerenciados os dados referentes a projetos e pesquisadores. A Figura 3 representa
a estrutura e relacionamentos entre as paginas do suposto exemplo. As paginas possuem ligacGes
entre elas e através de uma pagina principal, onde existe um Menu para escolha das péginas.

Instituicoes

Relatdrios de
Projetos

Relatorios de
Pesquisadores

Figura 3 — Estrutura do portal de exemplo
O conhecimento contido no portal refere-se a projetos, seus autores e instituicdes.
Identificados os conceitos envolvidos, pode-se representar a ontologia do portal através da Figura
4,
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Figura 4 — Exemplo de representacdo de ontologia

A ontologia do exemplo representa objetos de trés classes: a classe projeto, especializada

em pesquisa e dissertacdo; pesquisador, especializada em aluno e professor; instituicdo, que

se especializa em publica e privada.

A estrutura do site, ou a maneira como suas paginas estdo relacionadas ndo representa, de

forma explicita, a forma como este conhecimento esta relacionado.

Na proxima secdo, pretende-se apresentar os conceitos e terminologias a respeito de

Mineracdo de Dados. Sdo apresentadas, ainda, técnicas utilizadas para analise de conjuntos de

dados.



5 MINERACAO DE DADOS E DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

Este topico examina 0s conceitos fundamentais a respeito da Mineracdo de Dados e da
Descoberta de Conhecimento. S&o discutidas a metodologia e terminologias bem como sua
importancia e formas de aplicacao.

5.1  Conceituacdo

A agilidade de resposta na recuperacdo de informacdo é um dos principais motivos da
utilizacdo de sistemas de bancos de dados. A forma como os dados estdo armazenados,
entretanto, pode ndo revelar, de maneira clara, as informacfes desejadas. Devido a grande
quantidade de dados com que trabalham os sistemas de bancos de dados atuais, 0s
relacionamentos e padrdes, existentes nos mesmos, ndo estdo explicitos, sendo necessaria a
aplicacdo de técnicas especificas para este fim.

A mineragdo de dados, ou “data mining”, corresponde a atividade automatica ou semi-
automatica de exploracdo e analise de grandes quantidades de dados com o propoésito de neles
descobrir regras e padrdes antes desconhecidos (BERRY & LINOFF, 1997). Por possuir natureza
interdisciplinar, faz uso de areas como a estatistica, inteligéncia artificial, teoria dos grafos, além
da teoria de banco de dados.

O problema da mineracéo de dados parte do pressuposto de que os grandes bancos de dados
do mundo real sdo verdadeiras “minas” de conhecimento (DEOGUN et al., 1997), onde
repousam informacBes de grande valor que podem ser encontradas através de técnicas e
algoritmos adequados.

O desenvolvimento das pesquisas em mineracdo de dados é justificado pelas variadas
aplicacdes praticas que podem ser associadas a descoberta do conhecimento, previamente
ignorado, armazenado em grandes bancos de dados.

A mineracdo de dados é também conhecida, por alguns autores, como mineragdo de
bancos de dados (“database mining”) ou ainda, segundo PIATESTKY-SHAPIRO (2000),
descoberta de conhecimento em bancos de dados (“knowledge discovery in databases™) .

BERRY & LINOFF (1997) referem-se a descoberta de conhecimento como um dos

“estilos” de mineracdo de dados. Seria uma abordagem “bottom-up”, em que, partindo-se dos
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dados, tenta-se chegar a um conhecimento previamente ignorado. Outra abordagem, de testes de
hipdteses, seria uma tentativa “top-down” de provar (ou negar) idéias previamente concebidas.

Tais abordagens correspondem, respectivamente, aos dois tipos classicos de inferéncia
conhecidos como inducéo e deducdo. Do ponto de vista do aprendizado, a inducdo parte de casos
particulares (dados de treino) para os gerais, tentando desenvolver um modelo explicativo. J& a
deducéo, parte do geral — um modelo prévio — para o particular — os dados (CHERKASSKY &
MULIER, 1998).

Para muitos pesquisadores, entretanto, a descoberta de conhecimento é uma &area mais
ampla, da qual a mineracdo de dados € apenas uma etapa, voltada, principalmente, para 0s
métodos de producdo de conhecimento. FAYYAD et al. (1996), que definem a descoberta de
conhecimento como a extracdo nado-trivial de informacBes potencialmente Uteis, previamente
desconhecidas e implicitas em dados brutos, dividem seu processo nas seguintes etapas,
conforme representado na Figura 5:

a) definicdo dos dominios onde serdo realizadas as analises e quais 0s objetivos do
processo de descoberta de conhecimento;

b) criacdo de um conjunto de dados, através da sele¢do entre as diferentes fontes de dados
disponiveis;

c) pré-processamento dos dados, incluindo a retirada dos dados desnecessarios e 0
tratamento daqueles que estdo indisponiveis ou que possam conter alguma incerteza;

d) transformacdo dos dados, adequando suas dimensfes e varidveis de maneira
apropriada, para que estes estejam coerentes com as necessidades dos métodos que serdo
utilizados na proxima etapa;

e) mineracdo de dados, etapa que envolve efetivamente as técnicas e algoritmos que
produzirdo o conhecimento procurado;

f) andlise e interpretacdo dos resultados encontrados na etapa anterior.
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Figura 5 — Etapas do processo de Descoberta de Conhecimento (Fonte: Adaptagéo de
AMARAL & AMARAL, 2002)
Estas etapas podem ser repetidas quantas vezes sejam necessarias para a obtencdo de
resultados satisfatorios.
Apds este processo, a consolidacdo do conhecimento é feita através de sua incorporagao no
desempenho do sistema. A verificacdo e resolucdo de conflitos potenciais podem, portanto, ser

feita com base no conhecimento prévio.
5.2  Modelagem

O processo de modelagem consiste na criagdo de um modelo que represente um conjunto
de dados (GROTH, 1998). Costuma-se utilizar a modelagem quando se tem um nivel maior de
conhecimento da area e da relacdo que se deseja ajustar.

Normalmente, um modelo ndo é uma representacdo fiel do conjunto de dados, caso
contrério, pode resultar em excessos de treinamento e, dependendo da sua utilizagdo, tornar-se
um modelo especifico (GROTH, 1998).

Modelos podem, ainda, ser utilizados na previsdo de eventos futuros, uma vez que, ainda
que os dados histdricos ndo proporcionem uma visdo do futuro, os padrbes tendem a se repetir.
Assim, segundo GROTH (1998), a constru¢do de um modelo que represente um conjunto de
dados pode servir para que sejam feitas previsoes a partir deles.
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5.3  Preparacéo dos Dados

Para que sejam aplicadas as técnicas de mineracdo de dados, € necessario que os dados

sejam preparados, a fim de que estes estejam limpos e consistentes quando analisados.
5.3.1 Limpeza dos Dados

A limpeza é uma parte muito importante no processo de preparacdo dos dados, uma vez que
a simples analise dos dados brutos pode ser prejudicada devido a problemas de notacéo, escala e,
até mesmo, erros tipograficos. Neste passo deve ser feita a limpeza dos dados de maneira que 0s
incorretos ou incompletos sejam ignorados. Com isto € feita uma purificacdo dos dados
utilizando operacdes basicas, como a eliminacdo de dados fora de padrdo (AMARAL &
AMARAL, 2002).

Exemplificando, pode-se supor um determinado conjunto de dados de clientes,
provenientes de diferentes bases de dados. A variavel que representa o sexo do cliente é tratada,
em uma das bases, como sendo “M” e “F”. Outra base de dados, entretanto, pode utilizar, para
esta variavel, os valores “0” e “1”. No processo de limpeza deve-se padronizar as variaveis, para

que utilizem a mesma notagéo.
5.3.2 Dados Ausentes

No tratamento de grandes volumes de dados, € comum que ocorra a falta de dados.
Observacdes cujos dados ndo estejam completos, quer seja por indisponibilidade do dado na
ocasido da incluséo, ou por falhas na revisao.

O tratamento destes casos é necessario para que 0s resultados do processo de mineracdo
sejam confiaveis. Uma alternativa como solucdo desse problema € o uso de técnicas de
imputacdo, que consistem em fazer a previsao individual dos dados ausentes, completando os

dados para posterior analise.
5.3.3 Derivacdo de Dados

Muitos dos dados contidos nas bases de dados apresentam relacionamentos entre si.
Quando existe, portanto, a necessidade de dados que ndo estejam disponiveis, mas que podem ser

obtidos através da combinacdo ou transformacao de outros disponiveis, recebem a denominacéo
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de derivados. S&o dados que podem, normalmente, ser calculados a partir dos dados existentes,

como, por exemplo, a idade de um cliente a partir de sua data de nascimento.

5.4  Alguns Métodos para Mineracao de Dados

5.4.1 Arvores de Decisdo

Para BERRY & LINOFF (1997), uma arvore de decisdo é um modelo de previsao que pode
ser visto como uma arvore. Cada ramo da arvore é uma questdo classificatoria, e suas folhas séo
parti¢cdes do conjunto de dados com suas classificagdes.

Uma vantagem na utilizacdo deste método € o fato de ser facilmente compreensivel. As
regras obtidas caracterizam-se por ser coletivamente exaustivas e mutuamente exclusivas.

Pode-se citar, como exemplo de algoritmos de arvore de decisdo: CART (“classification
and regression trees”), CHAID (*“chi-squared automatic induction”), ID3 e C4.5 (QUINLAN,

1993), baseados em arvores intuitivas, SLIQ (“supervised learning in quest”).
5.4.2 Geracdo de regras de associacao

A descoberta de regras de associacao, segundo SAVASERE (1995) ¢ aplicada a bancos de
dados de transacdes, onde cada transacdo € composta por um conjunto de itens, e no qual
procura-se descobrir quando a presenca de um conjunto de itens implica na presenca de um outro
item na mesma transacao.

A geracdo de regras de associacdo é muito utilizada em sistemas comerciais, especialmente
naqueles direcionados a area de vendas, e € conhecida popularmente como “market basket
analysis”, ja que, para atingir o seu objetivo de encontrar grupos de itens que ocorram juntos,
analisa uma situacdo semelhante a que ocorre quando se utiliza uma cesta de supermercado (a

transacdo).

5.4.3 Classificacdo

A classificagdo, também chamada de aprendizado supervisionado, funciona com base na
utilizacdo de um mapeamento prévio para grupamentos especificados (GROTH, 1998). A
denominacdo de aprendizado supervisionado é justificada pelo fato de que é um supervisor

externo quem fornece a entrada e a saida desejadas.
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Os modelos de classificacdo tentam rotular e colocar registros em classificacdes
previamente existentes, além de Ihes adicionar outras informag6es tais como a probabilidade de
ocorréncia em determinado contexto.

As técnicas de classificacdo permitem o desenvolvimento de perfis de itens com atributos
em comum. Estes perfis podem ser usados para classificar novos itens, quando adicionados ao

banco de dados.
5.4.4 Agrupamento (“clustering”)

“Andlise de agrupamentos engloba uma variedade de técnicas e algoritmos cujo objetivo é
separar objetos em grupos similares.” (BUSSAB, et. al).

O agrupamento ou segmentacdo, também chamado de Clustering ou aprendizado nao-
supervisionado, é um método cujo funcionamento consiste em agrupar os dados mais parecidos,
com base na distancia entre eles. Criam grupos menores a partir de grandes conjuntos de
registros, levando em consideragdo as caracteristicas comuns entre eles.

Na andlise de agrupamentos (“clustering analysis”), sdo reunidos o0s itens cujas
caracteristicas sdo semelhantes. A diferenca para a classificacdo € que, neste caso, nao se tem
conhecimento de quais serdo 0s grupos resultantes até que o processo seja concluido, enquanto
que na classificacdo os grupos sao pré-definidos.

Deste modo, busca-se construir, no agrupamento, modelos que encontrem itens similares
entre si, a partir de alguma métrica de “distancia” entre estes, que serdo assim colocados juntos
em novos agrupamentos (“clusters”) ou em agrupamentos ja existentes. Para tanto, podem ser

utilizados métodos geométricos, estatisticos ou mesmo redes neurais.

5.4.5 Memory-based reasoning

Estes métodos procuram fazer predi¢cbes de novos itens de dados, a partir de itens ja
conhecidos, procurando pelos vizinhos mais préximos a estes Gltimos e combinando seus valores
para encontrar valores de predicdo e classificacdo. Uma de suas vantagens é a possibilidade de
aprendizado sempre que novos itens sejam acrescentados ao banco de dados (BERRY &
LINOFF, 1997).
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5.4.6 Redes neurais e algoritmos genéticos

As redes neurais sdo uma das técnicas mais comuns de mineracdo de dados, pela sua ampla
aplicabilidade (MITCHELL, 1997). Utilizam modelos que procuram reproduzir de maneira mais
simplificada as conexdes neuronais do cérebro. Por esse método, procura-se, a partir de um
conjunto de treino, aprender padrdes gerais que possam ser aplicados a predicao e classificacao.

Dois dos principais problemas das redes neurais sdo as dificuldades associadas ao
entendimento dos modelos por ela produzidos e sua grande sensibilidade ao formato dos dados de
entrada.

Os algoritmos genéticos (GA — “genetic algorithms™) utilizam as idéias e mecanismos da
genética e selecdo natural (operacOes de selecdo, “cross-over”, mutacdo) para encontrar 0S
parametros 6timos que descrevem func@es preditivas

(MITCHELL, 1997). Sao desenvolvidas sucessivas geracdes de solucdes, até que apenas

algumas “sobrevivam” e as func¢des encontradas convirjam para uma solucao 6tima.
5.5  Técnicas de Anélise de Agrupamentos Utilizadas em Mineracao de Dados

As técnicas de Analise de Agrupamentos tém por objetivo encontrar diferentes grupos em
uma determinada base de dados. Havendo também a necessidade de ser determinado o numero e
as caracteristicas desses grupos (EVERITT, 1993).

Um Agrupamento (cluster) é um subconjunto de todos os possiveis subconjuntos distintos
da populagdo, com caracteristicas em comum (EVERITT, 1993). Um Agrupamento € um
conjunto de objetos com caracteristicas semelhantes.

As técnicas de analise de agrupamentos dividem-se em dois tipos; as de agrupamento
hierdrquico e as de agrupamento nd&o-hierdrquico, também chamadas de técnicas de
agrupamento por partigao.

No agrupamento hierarquico, o processo de identificacdo de agrupamentos é geralmente
realimentado recursivamente, utilizando tanto novos dados quanto grupos ja identificados
previamente como entrada para o processamento. As técnicas hierarquicas podem, ainda, ser
classificadas em aglomerativas e divisivas (BUSSAB et al., 1990).

Aglomerativas sdo aquelas onde, inicialmente, cada observacdo corresponde a um
agrupamento e, a cada passo do agrupamento, vdo sendo unidas a outros grupos. No final do
processo, o resultado é apenas um grupo contendo todas as observacdes, conforme a Figura 6. Ja
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as técnicas divisivas sdo aquelas cujo processamento se inicia com apenas um grupo, que contém
todas as observacOes. As etapas seguintes vao dividindo os dados em agrupamentos até que, no

final do processo, cada observacdo corresponda a um grupo.

Mélodo Hierdrguico Aglomerativa inici Método Hierdrquico Divisivo
mcia
I
A B C | (3} H E : ABCDE
I
AB c D [ E : A BCDE
I
AB c DE : A BCDE E
I
I
e || coe | N |
I
I
ABGOE FREN | KN

Figura 6 — Funcionamento dos Métodos Hierarquicos

Dentre os métodos de agrupamento hierarquico, pode-se citar o Método da Centroide, o
Meétodo das Médias das Distancias, o Método da Ligacéo Simples (Vizinho Mais Proximo), o
Meétodo da Ligacdo Completa (Vizinho Mais Longe), e 0 Método Ward’s.

No agrupamento ndo hierdrquico (também conhecido como Técnica de Parti¢do), o
processo procura por um numero pré-determinado de agrupamentos distintos, sem levar em
consideracao o resultado do passo anterior. Os n elementos sdo agrupados em um numero pré-
determinado de k agrupamentos. O método mais comum é o Metodo das k-Médias (k-means).
Um problema sério é ndo se conhecer o nimero ideal de agrupamentos (k).

No método das k-médias, uma vez escolhido o nimero de agrupamentos (k), sdo escolhidos
0s elementos que servirdo como “sementes” para 0S grupos. Esta escolha pode ser feita
aleatoriamente, definida pelo usuério, ou seguindo alguma outra ordem. Cada grupo terd um
valor médio, chamado de centrdide. O processamento consiste em calcular, para cada elemento a
ser agrupado, sua distancia para com 0s k grupos, adicionando-se o elemento ao grupo e
recalculando-se o centrdide do grupo. Apds os elementos serem agrupados é calculada o grau de
homogeneidade interna de cada um dos grupos, através da Soma dos Quadrados dos Erros,
inspirado em Analise de Variancia. Quanto menor for este valor, mais homogéneos sdo 0s
elementos dentro de cada grupo e “melhor” seré a particdo (BUSSAB et al., 1990).

Na proxima secao, pretende-se apresentar uma metodologia para a representacao, na forma
de ontologia, do conhecimento envolvido entre as paginas e documentos de um site, bem como

para o processo de coleta dos dados da sua utilizagéo.



6 MODELO PARA OBTENCAO DE DADOS PARA WEB MINING
6.1  Consideracdes Iniciais

Nesta secdo, pretende-se apresentar uma metodologia para a representacdo da estrutura do
conhecimento envolvido, entre as paginas e documentos de um site, na forma de uma ontologia.
E apresentado, ainda, o procedimento para a realizacdo da coleta dos dados relativos a sua
utilizacdo, além da transformacao e pré-processamento dos mesmos, para posterior analise.

A aplicacdo de técnicas de Mineragdo de Dados aos dados provenientes deste processo visa
a obtencdo de padrdes de utilizagdo que levem a conclusfes relevantes para a manutencdo e

projetos de ampliacéo e reestruturacdo do site.
6.2  Levantamento da ontologia do site

A analise do comportamento dos usuarios consiste na verificacdo e avaliacdo da maneira
como estes estdo utilizando o site, em relacdo a estrutura existente. Segundo Cooley (1999) a
visdo dos projetistas sobre como o site deveria ser utilizado, bem como o contetdo das paginas,
esta inerente na sua estrutura. Cada ligacdo entre as paginas existe porque os projetistas acreditam
que, de alguma maneira, estas paginas estejam relacionadas.

O levantamento da estrutura, portanto, consiste em identificar e representar a maneira como
as paginas estdo dispostas no site, bem como as ligagdes entre elas e possiveis caminhos a serem
seguidos dentro do site.

Com base no estudo a respeito do site, seu projeto, a estrutura entre suas paginas e servicos
oferecidos, é possivel que seja delimitado o conhecimento envolvido. A simples representacédo de
sua estrutura, com base na maneira em que se da o relacionamento entre as paginas, através de
seus hiperlinks, pode ndo ser suficiente para demonstrar a forma em que o conhecimento esta
disposto no sistema.

O levantamento de sua ontologia mostra-se, portanto, uma maneira de ser representado o
conhecimento envolvido no sistema, a fim de tornar mais claro o entendimento, possibilitando,
ainda, futuras extensdes, além de uma possivel reutilizacdo para outros projetos que envolvam
conhecimento de dominio semelhante. Deve-se identificar os objetos envolvidos, organizando-os

em classes, de acordo com suas caracteristicas semelhantes.
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6.3  Inclusdo de Contedado Semantico nas Paginas do Site

Uma vez que tenha sido feito o levantamento da estrutura e ontologia do site, pode-se
atribuir rotulos de identificacdo, para cada pagina visitada ou acao efetuada pelo usuario, com a
finalidade de prover as mesmas uma identificacdo compreensivel, ou seja, com significado
possivel de ser mapeado para a ontologia.

A utilizacdo destes rotulos permite que as paginas requisitadas, ou acGes realizadas, pelo
usuario sejam reconhecidas posteriormente nos arquivos de log. Para isto, a cada requisicdo
contida nas paginas e acdes que tenham sido determinados como pontos de estudo, deve-se enviar
os rotulos, juntamente com identificadores de usuario e sessao, na forma de parametros, para que,
assim, estes dados fiqguem registrados nos arquivos de log do Servidor Web.

A coleta dos dados utiliza-se dos arquivos de log, gerados pelo servidor Web, como fonte
de dados. A utilizacdo dos rotulos e identificadores vem a auxiliar o processo de coleta, uma vez

que estes dados irdo enriquecer os arquivos de log.
6.4  Captura das Requisi¢cdes do Usuario

O processo de coleta de dados sobre o comportamento dos usuarios consiste em capturar
suas atividades, ou seja, 0s passos que seguiu durante sua visita ao site.

Sugere-se, aqui, 0 conceito dos servidores de registros nulos, proposto por Kimball (2001).
Conforme visto no Capitulo 3, é proposta a criacdo de um novo Servidor Web, cujo objetivo
principal sdo seus arquivos de log, que ficardo centralizados e contendo apenas as requisi¢cdes a
imagem de conteddo nulo, feitas pelas paginas especificadas.

Dependendo, da maneira como esta distribuida a hospedagem das paginas do site, pode-se
optar pela néo criagédo de um novo servidor Web, para 0 armazenamento dos registros, uma vez
que se a hospedagem estiver centralizada em apenas um servidor Web, os registros das atividades
dos usudrios estarao, consequientemente, centralizados nos arquivos de log deste Servidor.

A opcdo pela utilizacdo do mesmo Servidor Web para hospedagem das péaginas e da
imagem de conteddo nulo, apresenta o inconveniente de que os registros referentes as requisicdes
da imagem nula estardo misturados aos demais registros referentes as paginas do site, com suas
imagens e arquivos solicitados. Para resolucdo deste problema, é feita uma simples filtragem nos

arquivos de log. A filtragem consiste, basicamente, na pesquisa de cada linha do arquivo,
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buscando pelo nome da imagem de conteddo nulo. Aquelas que contiverem a referencia ao
arquivo séo relevantes ao estudo, as demais sdo ignoradas.

O produto da filtragem sera um arquivo de log contendo apenas os registros das chamadas a
imagem, que correspondem as acgdes dos usuarios, obtendo-se um arquivo semelhante ao que
seria obtido, caso tivesse sido feita a op¢do pela criacdo de um Servidor de Conteldo Nulo
separado. Em termos formais, estes dados sé@o geralmente a descricdo das transacOes realizadas
pelos usuarios na forma de uma sequéncia T de URLs u: T=[u;], onde T corresponde a uma

seqiiéncia de requisicdes, e uj a URL igima URL visitada pelo usuario dentro desta sequiéncia.
6.5 Mapeamento das URLs para os objetos da ontologia

A utilizacdo de uma ontologia, visando uma melhor compreensdo do conhecimento,
permite que as requisi¢cdes dos usuarios sejam analisadas atraves de uma abordagem voltada aos
objetos, componentes da ontologia, e ndo as paginas, especificamente. Para isto, € necessario que
se faca um mapeamento dos rdtulos e demais pardmetros identificadores das requisicdes,
armazenados nos arquivos de log, para os objetos da ontologia.

O mapeamento consiste em transformar a sequéncia T de URLs em uma seqléncia de
objetos contidos na ontologia: m(u)=0. Desta maneira, pode-se determinar que, a requisi¢do de
uma URL u, indica um interesse no objeto O.

Dentre as formas de fazer esse mapeamento, uma delas, utilizada em Oberle (2003),
consiste em considerar cada objeto ou conceito como sendo um valor em uma dimensdo de
informacdo. Por exemplo, a URL que representa o conceito de “confirmacdo de matricula em 3
disciplinas”, pode ser verdadeiro na dimensdo “realizou matricula” e pode ter o valor 3 na

dimensdo “ndmero de disciplinas matriculadas”.
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Figura 7 — Modelo para obtencao dos dados

A Figura 7 mostra a maneira como se da o processo proposto para coleta dos dados sobre a
utilizacdo do site. O modelo proposto compreende, ainda, uma etapa anterior, de levantamento da
ontologia e preparacdo das paginas e documentos. A ilustracdo aborda, entretanto, apenas as
etapas compreendidas entre 0 acesso dos usuarios e seu mapeamento aos objetos da ontologia.

Posterior a coleta, o processo de pré-processamento dos dados ira depender dos métodos de
mineracao de dados a serem aplicados.

Na proxima secdo sdo apresentadas a aplicacdo do modelo proposto e a ferramenta

desenvolvida para auxilio na coleta dos dados.



7 APLICACAO DO MODELO PARA O CASO EM ESTUDO
7.1  Consideracdes Iniciais

Nesta secdo sdo apresentados os procedimentos para implantacdo do modelo proposto para
Mineracdo da Utilizacdo da Web (Web Usage Mining). A aplicacdo do modelo foi feita no
sistema académico do Curso de Pés Graduacdo em Ciéncia da Computacdo da Universidade
Federal de Santa Catarina.

O site é composto por, basicamente, quatro secdes. Uma secdo de acesso irrestrito, atraves
da qual os usuarios em geral, sem identificagdo, podem obter informacfes e avisos a respeito do
curso, suas linhas de pesquisa, professores e disciplinas.

As outras partes do sistema sdo de acesso restrito, ou seja, para conseguir acesso, 0S
usuarios devem estar identificados. Uma, para acessos por parte dos professores, onde estes
podem acompanhar e gerenciar informacdes a respeito dos alunos sob sua orientacdo ou
matriculados nas disciplinas que ministra, bem como os candidatos a ingresso no curso, em época
de selecdo de alunos. A secretaria do curso conta com uma se¢do, também de acesso restrito,
onde pode ser feito 0 acompanhamento da situacdo dos alunos sob orientacdo de cada professor
do curso, bem como a dos alunos em processo de sele¢do para ingresso no curso.

Na realizacdo deste trabalho levou-se em conta, apenas, a parte do sistema cujos usuarios
sdo os alunos do curso, e apenas conseguem acesso mediante informacdo de seu ndmero de
matricula e senha. Nesta secdo, os usuarios efetuam suas matriculas e cancelamento, desde que
dentro dos devidos prazos. Existem, ainda, outros servigos aos quais 0s usuarios podem ter acesso

por meio das paginas, que sdo melhor descritos no levantamento da ontologia.
7.2  Levantamento da Ontologia do Site

Para o levantamento da ontologia do site, levou-se em conta a maneira como as paginas

estdo estruturadas, suas ligacoes e possibilidades de navegacao.
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4 HOME

Matricula:

Senha:

Submeter |

Figura 8 — Index — Pagina para entrada no sistema

A Figura 8 apresenta a pagina inicial, onde o usuario deve informar seu numero de

matricula e senha para ingressar no sistema.

Matricula Cancelamento

Acompanharnento da Matricula Disciplinas Cursadas

Solicitacdo de Docurmentos “alidar Disciplinas cursadas no CPGCC
“alidar Disciplinas cursadas em outros Cursos Estagio de Docéncia

Prova de Proficiéncia

Figura 9 — Funcoes - Pagina principal para escolha dos servicos
Na Figura 9 € apresentada a pagina principal, onde o usuario faz a opgéo pelos servigos que

deseja efetuar.
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[ IME 660400 Sistemas Multimidia Distribuidos
™ IMNE BEOE00 E;;Tjr;vnn;rjggnm orientado a objetos com Frameworks patterns e
I NEB51100 Eissctﬁ:jnur}zgnsenm e Balanceamento de Cargas em Ambientes Paralelos e
[ IMEE71200 Software Educacional
[ IME 30300 Seguranga em Redes de Computadores
™ IMWE 700000 Tese
™ IME 710600 Computagdo Evolucionaria
I IWE 710700 Sistemas Especialistas Probabilisticos
[ IME 7E0300 Prajeto e Desenvolvirmento de Protocolos
™ IME 200200 Técnicas de Amostragem
[~ IME 809902 TEAD: Seminario em Data Mining Il
[ IMESS03000 Plangjamento e Andlise de Experimentos
Enwviar |

Figura 10 — Form_Matr — Pagina do formulario de matricula
A Figura 10 apresenta um trecho da pagina do formulario para o procedimento de

matricula, onde o aluno faz a op¢éo pelas disciplinas em que deseja se matricular.

Cancelar Cadigo Disciplina
[ INE B00000 Dissertagdo

Enviar |

Figura 11 — Form_Canc — Pagina do formulario de Cancelamento de Matricula

A Figura 11 é apresentado um trecho da pagina onde esta disponibilizado o formulério para

cancelamento das disciplinas em que o aluno esta matriculado.
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 Atestado de Fregiénica
Documento: & Atestado de Matricula
© Atestado de Disciplinas Cursadas

2000
2001

Ano: 2002

Fenserair

hdarco
Abaril
bdaio

Junho hd

Solicitar |

Figura 12 — Solic_Disc — Formulério para Solicitacdo de Documentos

Mées:

Na Figura 12 é mostrado um trecho da pagina onde é disponibilizado o formulario para
solicitacdo de documentos junto a secretaria. O usuério faz a op¢do pelo tipo de documento

desejado e, no caso de Atestado de Freqiiéncia, 0 més e ano.



INE 510200 -
INE B50400 -
INE 850300 -
INE BBO300 -
INE 610300 -
INE 510500 -
INE 520100 -
INE ¥B9902 -
INE 800000 -
INE BO0000 -
INE 800000 -
INE BB0300 -
INE 800000 -

Disciplina
Inteligéncia Arificial
Computagdo Distribuida
Banco de Dados
Engenharia de Software
Redes Neurais |
Introdugdo a4 Robdtica
Sisternas Operacionais Seguros
TAESD: Programacgédo Orientada a Objeto
Digzertagio
Dissertagio
Diszertagio
Seminario de Sisternas de Informagdo Baseados na Web |
Diszertagio

Disciplina

Menhum registro encontrado

Disciplina
Menhum registro encontrado

Ano
2001
2001
2001
2001
2001
2001
2001
2002
2002
2002
2003
2003
2003

Ano

Ano

Periodo Conceito

10
10
10
10
20
20
30
10
20
30
10
10
20

Periodo Conceito

Periodo Conceito

A

T T S S T

o+

Figura 13 — Disciplinas — Pagina para verificacdo das disciplinas cursadas
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A Figura 13 apresenta trecho da pagina onde sdo mostradas as disciplinas ja cursadas e as

que o aluno esta matriculado.

A maneira como as paginas estdo estruturadas esta representada na Figura 14, e sua

descricdo consta na Tabelal.
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Figura 14 — Levantamento da Estrutura do site

Embora a realizacdo deste levantamento possibilite uma visdo da maneira como as paginas
estdo estruturadas e relacionadas, ndo explicita quais os servicos a disposi¢cdo dos usuarios.
Assim, procede-se com a realizacdo de um levantamento das classes em instancias de servigos
oferecidos.

Em termos da ontologia, o site trata de uma série de servicos disponibilizados aos alunos.
Basicamente, os servicos oferecidos podem ser classificados em 3 classes: os relacionados a
procedimentos, os relacionados a documentos, e aqueles relativos as disciplinas. A ontologia
apresenta, ainda, classes virtuais, que podem auxiliar na representacdo do conhecimento, embora
ndo cheguem a corresponder a a¢oes especificas.

Os servicos relacionados a procedimentos especializam-se em:

- procedimento de matricula, especializado em confirmacédo da matricula
e abandono do procedimento;

- procedimento de cancelamento de matricula, especializado em
confirmacao do cancelamento e abandono do procedimento.

Os servicos relacionados a documentos sdo especializados em 3 classes: solicitacdo de
documentos a secretaria do curso, para posterior retirada, documentos de resposta a

procedimentos, e documentos para visualiza¢do em pagina.
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Servicos de solicitacdo de documentos especializam-se em:
- Solicitacdo de atestado de matricula;
- Solicitacdo de atestado de frequéncia;
- Solicitacdo de atestado de disciplinas cursadas;

Servicos de resposta a procedimentos sdo especializados em:

- Resposta de Matricula, comprovante da realizacdo do procedimento de
matricula;

- Resposta de Cancelamento, comprovante da realizagédo do procedimento
de cancelamento de matricula;

- Resposta de Acompanhamento, documento para acompanhamento da
situacdo da matricula do aluno.

A especializagdo referente a visualizagdo em pégina refere-se ao documento através do
qual o aluno pode ter acesso aos seus conceitos nas disciplinas que ja cursou, ou estd
matriculado.

Os servicos relativos as disciplinas sdo aqueles onde os alunos podem obter informacdes a
respeito das disciplinas oferecidas pelo curso. Suas ementas podem ser acessadas através destes
Servigos.

A representacdo destes objetos, na forma de uma ontologia, bem como sua relacdo e

estrutura, esta na Figura 15.
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Figura 15 -Levantamento da Ontologia do site

Objeto Descricao
Funcéo Representa 0 momento de escolha dos servigos a serem realizados
Solic_Doc Relacionado ao servigo de solicitacdo de documentos
Doc_Matr Servico de solicitacdo de atestado de matricula confirmado
Doc_Freq Servigo de solicitacdo de atestado de freqiiéncia confirmado
Doc_Disc Servico de solicitacdo de atestado de disciplinas cursadas confirmado
Resp_Acom Servico de documento de resposta do acompanhamento emitido
Disciplinas Servigo de documento de disciplinas cursadas emitido
Ementa Servico de verificagdo de ementa de disciplinas
Form_Matr Inicio do servigo para procedimento de matricula
Confirma_Matr | Solicitacdo de matricula nas disciplinas escolhidas
Resp_Matr Servigo de documento de resposta do proc. de matricula emitido
Form_Canc Inicio do servigo para procedimento de cancelamento de matricula
Confirma_Canc | Solicitacdo de cancelamento nas disciplinas escolhidas
Resp_Canc Servigco de documento de resposta do cancelamento emitido

Tabela 1 — Descricdo dos objetos sob estudo
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Esta representacdo, na forma de uma ontologia, permite um melhor entendimento do
conhecimento envolvido no site. A Tabela 2 descreve 0s objetos da ontologia que estdo sendo

considerados para 0 mapeamento.
7.3 Inclusédo de Contedado Semantico nas Paginas do Site

A inclusdo de contetdo nas paginas consiste na sua identificacdo, através de rotulos que
serdo adicionados as mesmas, para, posteriormente, serem mapeados para a ontologia. Além do
rotulo que identifica as paginas, outros parametros podem, ainda, ser adicionados, conforme na

Figura 16.

“tipo=funcao&id=3a2b158862h3e86afchbh39fc15de79Rnu_matric_alu=999999999 &
tipo_usu=A~

Figura 16 — Exemplo de rétulo de pagina

O exemplo representa a passagem de parametros identificadores da requisicdo, que séo
separados pelo caractere “&”. Neste exemplo, existe a presenca dos parametros “tipo”, cujo valor
é igual “funcéo”, seguido do parametro “id”, cujo valor é “3a2b158862b3e86afcbb39fc15de79”,
e do parametro “tipo_usu” com valor “A”.

Os parametros aqui citados sdo os utilizados neste trabalho, onde tipo refere-se ao rotulo da
pagina requisitada, id refere-se ao identificador da sessdao do usuario, nu_matric_alu é o
identificador Unico do usuério e tipo_usu indica o tipo de usuario, se aluno ou professor. Além
destes, sdo utilizados mais cinco parametros (P1, P2, P3, P4, P5) que séo utilizados para o envio
de informac6es adicionais, em caso de necessidade.

A maneira como 0s parametros sdo adicionados as paginas para que sejam enviados, na

forma de requisi¢des, para registro da utilizacdo é detalhada no préximo item.
7.4  Captura das Requisi¢fes do Usuario

Para a captura dos cliques € criada uma imagem com conteudo nulo, aqui chamada de
“null.gif”, disponibilizada no servidor Web. Adicionando-se, entdo, ao final de cada pagina, uma
chamada HTML a esta imagem, pode-se esperar um aumento insignificante no tempo de

descarga das mesmas.
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<img src="“http: 4. fimginull.gif?tipo=funcao &id=>05fc8969¢ch19c0ccdbs5bb39d924dcTc &
hu_matric_alu=999999999&tipo_usu=A" width= “0” heigth= “0">

Figura 17 — Codigo para chamada da imagem de contetdo nulo
A Figura 17 apresenta um exemplo do codigo HTML necessario para que haja uma
requisicdo a imagem de contetdo nulo. Um codigo semelhante a este, colocado ao final de uma
pagina da qual se deseja obter dados de utilizacdo envia uma requisicdo ao servidor hospedeiro da
imagem.
Estas chamadas irdo resultar em um registro nos arquivos de log do servidor, conforme a

Figura 18.

200303-2001:16:42 200.180.16.8 - 150.162.60.53 443 GET fimgmull.gif tipo=funcgéo
&id=05fc8969chb19c0ccdbbbbb3gd924de7 c&nu_matric_alu=899999999&tipo_usu=A 200
Mozillaid .0+ {compatible ;+MSIE+6.0;+Windows+98)

Figura 18 — Registro armazenado no arquivo de log
O trecho aqui apresentado representa um registro, armazenado no arquivo de log do
servidor, correspondente a requisicdo do exemplo, colocada ao final de uma pagina. Alem da
data, hora, endereco IP, que séo parte do padrdo de armazenamento dos arquivos de log, os dados
passados intencionalmente, na forma de parametros, indicam uma requisicdo a péagina de
“funcdo”, feita pelo usuério, cuja identificagdo é “999999999”, além do identificador da sua
sessdo, e tipo de usuério “A”, indicando ser um aluno.

Conforme foi citado anteriormente, os arquivos de log do servidor contém, além das
requisicdes a imagem de conteddo nulo, registros de todas as solicitacGes de paginas e arquivos
solicitados, uma vez que esta sendo utilizado o mesmo servidor Web. E necesséario, portanto, que
seja feita uma filtragem nos arquivos de log.

O resultado da filtragem, em busca dos registros significativos, serd um arquivo de log
contendo apenas os dados das chamadas a imagem, que correspondem as a¢des dos usuarios. Em
termos formais, estes dados séo, geralmente, a descricdo das transacdes realizadas pelos usuarios
na forma de uma seqiiéncia T de URLs u: T=[uj].

Um exemplo destas sequiéncias € apresentado na Figura 19. Observe-se que informacGes de
mais de uma sessdo estdo presentes no exemplo, uma vez que os identificadores de sessao (“id”)

apresentam valores diferentes.
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GET /img/null.gif tipo=funcac&id= 5eb12510835e6afed3837£92e7d707adenu warric alu=200200061&tipo_usu=Ai 2
GET /img/null.gif tipo=disciplinasgid= 5eb12510835e6afed3837L92e7d707a%4nu watric_alu=200200061&tipo_us
GET /img/null.gif tipo=matriculagid=3eb12510835ebafed3837L92e7d707adinu matric alu—200200061&t1p0 US1U=4
GET /img/null.gif tipo= pdfeid=5eb12510835e6afed3B37E92e7d707a5inu warric alu=200200061itipo usu=Lepl=A
GET /img/null.gif tipo=sempermissacsid= nao&nu matric_alu= 200100124&t1p0_usu A 200 Mozilla/4.0+(compatib
GET /img/null.gif tipo= errogid=nacénu matric alu=200300009&tipo usu=i 200 Mozilla/ 4.0+ (compatible;+M3IY
GET /img/null.gif tipo=funcac&id= ahl?53eﬂc?59292?23e443d3004263f?&nu matric slu=2003000059&tipo usu=i 2
GET /img/null.gif tipo=disciplinas&id= ah1753e0c759292728e448d3cc426ef74nu warric_alu=200300009&tipo_us
GET /img/null.gif tipo=funcaogid= 189e615£78050d2ba03d9£1d5726Lf1d3énu matric alu= ZDDSDDDIS&tlpD_usu bz
3 GET /img/null.gif tipo=funcacsid=704adldc0c7aehd88b74af8937d502904nu watric alu=200300021&tipo usu=i 3
GET /img/null.gif tipo=matriculascid=189e615£7805042ba03d9f145726f1d3cnu marric alu=200300015&tipo_usu=A:
GET /img/null.gif tipo=matriculasid=704adldc0c7aeh488b74af893 743029040y matric alu=200300021&tipo_usud
GET /img/null.gif tipo=mat gravasid=704adldcOc7aeh488b74af8937d502906nu matric alu=200300021&tipo_ usud
GET /img/null.gif tipo=mat _gravasid=704adldc0c7aeb488b74af8937d50290&nu matric alu=200300021&cipo usud
GET /img/null.gif tipo=pdféid= 704adldc0c7aeh488b74af893745c2904m watric alu=Z00300021&tipo_usu=A&pl=]
GET /img/null.gif tipo= =funcao&id=704adldc0c7aeh488h74af8937d5c290&nu matric_alu=Z00300021&tipo usu=i
GET /img/null.gif tipo=pdfeid= 704ad1dc0c7aeh488b74af8937d502904nu watric alu=200300021ctipo usu=Lepl=]
GET /img/null.gif tipo=disciplinasgid= ?U4ad1dcﬂc?aeh433h?4af393?d50290&nu_matrlc_alu 200300021&tipo_ug
GET /img/null.gif tipo= errogid=nacénu matric alu=i003008Z&tipo usu=i 200 Mozilla/ 4.0+ (compatible; +MSIE]
3 GET /img/null.gif tipo= funcao&1d—?04adldcﬂc?aeh433h?4af393?d50290&nu matric slu=2Z00300021&tipo usu=i
3 GET /img/null.gif tipo=pdfeid= 704adldc0c7aeh488b74af893745c2904mn watric alu=200300021&tipo_usu=A&pl=l

[ T T I ]

Figura 19 — Trecho de arquivo de log apos a filtragem
Analisando o trecho do arquivo, é possivel perceber que todas as linhas mostradas no
exemplo representam requisi¢fes a imagem de contetdo nulo (GET /img/null.gif). Estas linhas
sdo, portanto, referentes ao conteldo desejado. Nota-se, ainda, que o contelddo realmente
importante esta presente ap6s a URL, que sdo justamente os parametros, e que o trecho
representado na Figura 19 apresenta requisicOes de varias se¢des, de usuarios diferentes.

7.5  Mapeamento das URLS para os objetos da ontologia

Uma vez que os dados provenientes dos arquivos de log fazem referéncia aos rotulos de
cada acdo ou acesso a pagina, é necessario que seja feito um mapeamento para 0s objetos da
ontologia. Consiste, portanto, em transformar a sequéncia T de URLs em uma seqiéncia de
objetos contidos na ontologia: m(u)=0.

Nesta abordagem, a seqiiéncia das paginas estaticas e dindmicas € mapeada em um
conjunto de objetos oj; onde i representa 0 nimero da observagdo e j representa a dimenséo de
informagéo.

Para a maioria das dimensdes de informacdo foram utilizadas variaveis binérias que

representam a existéncia do conceito ou objeto.
7.6 A Ferramenta Desenvolvida

Para auxiliar no processo de coleta de dados, foi desenvolvida uma aplicacdo, cujo objetivo

principal é realizar a filtragem dos dados nos arquivos de log, e retirar destes os dados
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interessantes. A ferramenta conta com configuracfes a respeito da localizacdo dos arquivos de
log originais, e dos resultantes da filtragem, bem como o horario em que se deseja realizar a
filtragem. Uma vez que os servidores Web, em sua configuracdo padrdo, geram arquivos de log
diarios, pode-se fazer a filtragem com horario pré-estabelecido. A Figura 20 apresenta 0
formulério de configuragdo da ferramenta, onde sdo definidas as pastas com que a aplicacéo ira

trabalhar para o gerenciamento dos dados.

[ Configuracdes =10l x|

mageml Horériol Eamposl Ti|:|s I

Localizagdo doz arquivos de Log dowebServer

= C:\
[= WINNT
= system32

CAWIMNT \Aspstem32\LogFiles\W3ISY L3

Localizagdo para oz arquivos novos

= =

£ bin
£ configuracan

1 Convert LI

L | I

C:ACounter

Localizagdn doz arquivos de configuracio
= CA

[£= Counter

configuracan

£ info

C:ACountericonfiguracao

Gravar |

Figura 20 — Formulario de configurac6es da ferramenta
Algumas configuragdes sao feitas, ainda, em arquivos do tipo “XML”. Nestes sao
definidos, por exemplo, os parametros para a realizagdo do mapeamento, bem como a estrutura
dos vetores de representagdo dos dados. A Figura 21 apresenta o trecho do arquivo de
configuracdo de mapeamento.
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<rxml wersion="1.0" standalone="yez">

<DATAPACEET Version="2.0">

<METADATA

<FIELDS-

<FIELD attrname="0EIGEM" fieldtype="zstring™ WIDTH=""32"/>
<FIELD attrname="PARLMETEO™ fieldtype="string” WIDTH="32"/=
<FIELD attrname="DEITINO" fieldtype="string™ WIDTH="32"/>

< /FIELD3>

< /METADATA

<ROWDATA-

<ROW ORIGEM="can grawva” PARAMETRO="1" DESTINO="CONFIRIMA CANC™/>
<EOW ORIGEM="rcancelamento”™ PARAMETRO="" DESTINO="FORM_CANC™ /-
<ROW ORIGEM="disciplinas" PARAMETRO="" DE3TINO="DIZCIPLINAZ"™/ >
<ROW ORIGEM="docunentos” PARAMETEO="" DESTINO="FORM DOC™/=
<ROW ORIGEM="ementa’™ PARAMETRO="" DESTINO="EMENTL" />

<EOW ORIGEM="erro” PARAMETEO="" DE3TINO="EREO LOGIN'/-

<ROW ORIGEM="senpermissac” PARAMETRO="" LDEZTINO="ERR0_LOGIN™/>
<row ORIGEM="funcao” PARAMETRO="" DESTINO=""FUNCLO"/ =

RO O TEFMo"patrionla”™ PADAMFTROS"" DNFSTTHOZ"FORM MATD™

Figura 21 — Trecho do arquivo para configuracdo do mapeamento

O mapeamento para 0s objetos da ontologia pode basear-se, além dos rétulos dados para
cada acdo, nos demais parametros que sdo juntamente passados a cada requisicao, representados,
na Figura 18, por “PARAMETRO”. Um exemplo para isto é o caso de quando um aluno solicita
um atestado de matricula a secretaria. O formulério para solicitacdo de documentos & secretaria é
0 mesmo, seja para solicitacdo de atestados de matricula, freqiiéncia ou de disciplinas cursadas. A
solicitacdo funciona em uma pagina de conteddo dinamico, onde conforme a opcao selecionada
pelo usudrio, sera enviada uma requisicdo para “solic_doc”, com um valor diferente (“2” para
freqiéncia, “3” para matricula e 4 para disciplinas cursadas ) para o parametro “P1”.

Desta forma um registro, no arquivo de log contendo uma requisi¢cdo semelhante a
“...tipo=solic_doc P1=3 ...” pode ser mapeada para, por exemplo “...tipo=DOC_MATRIC”, se
esta for sua configuracdo de mapeamento. Assim, o funcionamento do arquivo de mapeamento é

exemplificado com auxilio da Tabela 3.

Origem Parametro Destino
Solic_doc 2 DOC_FREQ
Solic_doc 3 DOC_MATR
Solic_doc 4 DOC _DISC

Tabela 2 — Exemplo de configuragéo de mapeamento
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Neste caso, o item “Destino” corresponde ao rotulo atribuido a pagina, ou agédo, o item
“Parametro” indica uma informacao adicional ao rétulo, e o item “Destino” refere-se ao objeto da
ontologia a ser mapeado.

Com este mapeamento é possivel, portanto, que cada linha do arquivo de log seja
verificada, afim de que se identifique o objeto a que se refere. Feito isso, a transformacéo para a
forma de uma matriz torna-se mais simples, uma vez que cada objeto da ontologia sera
representado por uma coluna, e as linhas serdo equivalentes aos registros. Cada registro pode ser
transformado para um vetor, onde o objeto a que ele se refere tem valor “1”, e 0s demais tem
valor “0”. Para os casos de Procedimentos de Matricula e de Cancelamento de Matricula,
entretanto, este valor pode ser diferente de “1” e “0”, pois é armazenado o numero de disciplinas

envolvidas no procedimento.

Id Doc Matr Doc Freq Doc Disc Resp Matric Resp Canc Resp Acomp Funcoes Form Matric Form Canc|
002243ba3d7 60005 d2d 143352364 db a 1
002243ba3d7 60005 d2d 143352364 db
00224 3ba8d7 60005 d2d 1483352364 db
027 a42e5d0cda5e27795:201110c84.
027 a42e5d0cda5e27795:201110c84.
027 a4 2e5d0cda25e277595:201110c84.
027 a4 2e5d0cda5e277595:201110c84.
027 a4 2e5d0cda5e277595:201110c84.
027 a4 2e5d0cda5e277595:201110c84.
027 ad2ed0cda5e27 7550201110084
027 ad2ed0cda?5e27755:201110c54.
027 ad2ed0cda?5e27755:201110c54.
05d35e3feelIcEo55fdI00Ead 1111349
05d35e3feelIcEo55fdI00Ead 1111349
05d35e3feel9choa5fdI00Ead 1111349
05d35e3feelIcEE55fdI00Ead 1111349
05d35e3fee0IcEo55fd90bEad 1111342
05d35e3fee0IcEE55fdI00Ead 1111342
065f31fa2b0d27 cd202 o1 f3befdh2d
065f31fa2b0d27 cd202 co1f3befdsb2d
065f31fa2b0d27 cd202 co1f3befdGb2d
065f31fa2b0d27 cd202 co1f3befdGb2d
07804224 1d5842efd8daBeYa8epaned

o s e s e s e s e s e s e s s e s e e s e |
o T e e e e e e s e e e e s |
o s e s e s e s e s e s e s s e s e e s e |
oDOoOooOooOoo-—,2O0000o00 00 —=0000000
o s e s e s e s e s e s e s s e s e e s e |
OO oOoO0o0o0o0o00 =000 00000—=0000
o s e s e s e s e s e s e s s e s e e s e |

Lo [ e e s e s e s e s s o e o s e
=000 = =000 0—=0—=0—=00040—=—=0

Figura 22 - Trecho de matriz resultante do mapeamento de arquivo de log

A Figura 22 mostra um trecho do arquivo de log filtrado, ja mapeado para os objetos da
ontologia. Os objetos com valor “1” indicam sua requisi¢do, os com valor “0”, indicam que ndo
foram requisitados.

O mapeamento dos arquivos de log filtrados é feito diariamente, assim que ocorre a
filtragem, de acordo com a configuragdo de horério. Existe, entretanto, a opcéo de geracao de um
arquivo com os dados mapeados, contendo dados de varios dias, para facilitar a posterior analise.

Visando a facilidade de instalacdo, optou-se pelo desenvolvimento da aplicacdo sem a

utilizacdo de um Sistema Gerenciador de Banco de Dados. Optou-se, ao invés disso, pela
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utilizacdo de arquivos do tipo “XML”, que podem ser manipulados e visualizados de maneira
simples.

A aplicacdo possui, ainda, um formulario onde é possivel fazer a visualizacdo dos
arquivos “XML”.

A préxima secdo apresenta um estudo de caso de minera¢do dos dados obtidos. O objetivo
da analise realizada € verificar a possibilidade de utilizacdo dos mesmos na melhoria dos servigos

oferecidos pelo site.
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8 MINERACAO DOS DADOS

A mineracdo da Web pode ser uma importante ferramenta no auxilio as tarefas de
manutencdo e projeto de sites. Esta secdo descreve a aplicacdo de métodos de mineracdo aos
dados obtidos no presente trabalho. O objetivo desta mineracdo é mostrar a utilidade destes dados
na verificacdo das sessdes dos usuarios. Sao aplicados métodos de agrupamento (clustering) aos
dados, na intencao de classifica-los de acordo com os tipos de sessdes existentes.

Foram considerados os dados relativos ao acesso dos usuarios ao site, em um periodo de
trés semanas, sendo a primeira delas referente ao prazo para matricula dos alunos, e as outras
duas o periodo permitido aos mesmos para efetuarem cancelamentos de matricula. Considerando-
se, portanto, tal periodo como critico para o funcionamento do sistema, uma vez que o nimero de
acessos cresce consideravelmente, deseja-se descobrir, atraves da analise da utilizacdo, quais as
reais necessidades de melhoria no site, bem como 0s servigos mais importantes e aqueles que,

caso necessario, podem ser desabilitados, no periodo, visando um melhor desempenho.
8.1  Pré-Processamento dos dados

A etapa de pré-processamento dos dados coletados visa prepara-los para que os métodos de
Mineracdo de Dados sejam aplicados. De acordo com os tipos de questdes que se deseja
responder, os dados podem ser tratados de maneiras diferentes, voltando-se para a abordagem
desejada.

Deseja-se, neste trabalho, identificar o tipo de utilizacdo que esta sendo feita no sistema
através da andlise das sessdes feitas pelos usuarios, ou seja, cada visita do usuario ao site é
analisada como um todo. Desenvolveu-se, entdo, uma transformacao, no sentido de que sejam
analisadas as sessoes inteiras e ndo somente seus registros.

O primeiro passo para a transformacdo foi o agrupamento das requisicGes correspondentes
a cada sessdo. Os dados sdo, portanto, ordenados pelo seu identificador de sessdo e,
posteriormente, pelo horario. Desta maneira, cada sessdo tem suas requisicGes agrupadas na
ordem em que aconteceram, podendo-se, portanto, verificar qual a sequéncia de passos seguida

pelo usuario.
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Sendo uma sessdo composta por m requisi¢des, e cada requisicdo representada por um vetor

com dimensdo n, é possivel que esta sessdo seja representada, entdo, por uma matriz M de
dimensdes m x n.
Xll X12 A Xln
X21 X22 A X2n
M MA M
X A X

m2 mn

M =

X

ml
Para cada sessdo, representada pela matriz M, € possivel calcular o vetor R, de dimens&o n,

da seguinte forma:

R=[x X, A X,] sendo X =sign > x; |, tal que x;,X < {0,1} e funcéo sinal definida

=

ij?

1 x>0

or sign(x) = )
por sign(x) {O,x:o

O resultado final sera, portanto, uma matriz cujo nimero de colunas é igual ao nimero de

variaveis dos vetores, e 0 nimero de linhas sera igual ao numero de sessdes em estudo.
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Figura 23 — Exemplo dos vetores referentes as sessoes
A Figura 23 representa um trecho da matriz resultante da transformacéo, onde se pode
observar que o campo id é diferente para cada linha, ou seja, cada sessdo. Além disso, pode-se
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perceber que em algumas linhas, tem-se valor “1” em mais de uma coluna, o que indica a uniédo
dos vetores de requisicoes.

Tendo sido feita esta transformacdo, é possivel que estes dados sejam submetidos a uma
anélise, através de métodos de mineragdo, para que seja possivel identificar tipos de sessbes com

caracteristicas comuns, classificando-as.
8.2  Mineracao dos dados

A realizacdo da andlise dos dados, utilizando técnicas de Mineracédo de Dados, busca, neste
trabalho, a identificacdo de padrdes nas sessdes de usuarios do site. Pretende-se, entdo, detectar
possiveis problemas encontrados pelos usuarios durante as visitas, verificando a necessidade de
manutencdo e atualizacGes de projeto.

A analise tem, ainda, a funcdo de validar modificacbes, anteriormente efetuadas pelos
projetistas, com base em solicitagdes por parte da secretaria do Curso, disponibilizando novos
servigos aos usuarios do site.

De posse dos dados pré-processados, foram aplicadas, entdo, técnicas de agrupamento
(clustering), desejando-se identificar os tipos de sessdes, separando-as em grupos de acordo com
suas caracteristicas em comum.

O conjunto de dados submetido a analise corresponde aos registros das visitas dos usuarios
ao site em trés semanas. Os registros compreendem um total de 4.745 acessos aos objetos
mapeados. O pré-processamento dos dados, unindo-se as requisicdes de cada sessdo, resultou em
um total de 773 observacGes, correspondendo, portanto, ao nimero de sessoes.

Em um primeiro momento, foi utilizado o algoritmo de Juncdo (Joining (Tree Clustering)),
que € um método hierarquico aglomerativo, onde cada observacdo inicia sendo um grupo, e com
0 decorrer do processo 0s grupos vdo sendo agrupados até que o resultado final seja um unico
grupo, contendo todas as observaces. Com a aplicacdo deste método foi possivel a identificacéo
de 4 grupos.

Identificado o numero de grupos esperado, utilizou-se 0 método das k-médias, que é um
método de parti¢do, cujo nimero de agrupamentos em que se deseja dividir os dados deve ser
pré-estabelecido. A Figura 24 representa graficamente os agrupamentos (clusters) obtidos com a
aplicacdo do método das k-médias. O eixo X representa 0s objetos em que os acessos foram
mapeados, enquanto que o0 eixo Y representa os valores médios. Uma vez que os dados
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submetidos a analise apresentavam apenas valores “0” e “1”, os valores médios ficaram dentro do
intervalo [0..1]. Um objeto cujo valor medio, em determinado agrupamento, seja proximo a “1”, é
visto, portanto, como um objeto de importancia relevante, uma vez que a maioria dos valores

para este objeto, nas sessdes compreendidas no cluster, tem valor igual a “1”.
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Figura 24 — Valores médios dos objetos nos agrupamentos

O Agrupamento 1 apresenta um valor médio alto apenas para o objeto “Disciplinas”, em
torno de 0,7797. Isto indica uma caracteristica das observagdes contidas neste grupo, onde o este
objeto é acessado em cerca de 77,97% dos casos. O numero de casos envolvidos neste
agrupamento representa cerca de 45% do total.

No Agrupamento 2, pode-se perceber os maiores valores médios para 0s objetos
“Form_Matr”, “Confirma_Matr” e “Resposta_Matr”, todos préximos a 1. A ocorréncia de tais
valores demonstra que as observacdes envolvidas neste agrupamento tém, como um padréo, a
caracteristica de acesso a estes 3 objetos. O numero de casos representa cerca de 32% do total das
observacoes.

Os maiores valores médios para o Agrupamento 3 correspondem aos objetos
“Resposta_Acom” (acima de 0,8) e “Form_Matr” (cerca de 0,7). O nimero de observacdes, neste

grupo, equivale a cerca de 15% dos casos.
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Para o Agrupamento 4, o objeto com maior valor médio € o “Form_Doc”, igual a 1. Podem
ser observados, ainda, valores proximos a 0,4 para os objetos “Doc_Matr”, “Resposta_Acom”, e
0,5 para o objeto “Disciplinas”. Cerca de 8% das observacbes estdo compreendidas neste

agrupamento.
8.3  Avaliacdo dos Resultados

De posse dos resultados, obtidos na aplicacdo do método das k-médias, deseja-se, entdo,
fazer uma andlise nos mesmos, a fim de identificar as caracteristicas de cada um dos
agrupamentos, bem como seu significado.

A Tabela 3 representa os valores médios, desvio-padrdo e variancia de cada objeto do

Agrupamento 1.

Variaveis Média Desvio-Padréo
Ementa 0,005797 0,076028
Doc_Matr 0,000000 0,000000
Doc_Freq 0,000000 0,000000
Doc_Disc 0,000000 0,000000
Resposta_Matr 0,000000 0,000000
Resposta_Canc 0,069565 0,254782
Resposta_Acom [0,150725 0,358300
Form_Matr 0,075362 0,264359
Form_Canc 0,107246 0,309876
Form_Doc 0,000000 0,000000
Disciplinas 0,779710 0,415044
Confirma_Matr | 0,000000 0,000000
Confirma_Canc  |0,081159 0,273476

Tabela 3 — Valores médios no Agrupamento 1

Os valores médios para os objetos, no Agrupamento 1, demonstram que, em sua maioria, as
observacdes correspondem a sesses onde 0s usuarios desejam acessar 0 objeto “Disciplinas”.
Este objeto refere-se ao servigo através do qual os alunos tém acesso a um documento, onde

consta a lista de disciplinas que ja cursou, ou estd matriculado, com os conceitos disponiveis.
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O servico correspondente a lista de disciplinas e conceitos dos alunos é recente no site. A
alternativa anterior era a solicitacdo de um Atestado de Disciplinas Cursadas a secretaria do
curso, para posterior retirada. Como o documento ndo era emitido automaticamente, muitos eram
0s casos em que os alunos faziam solicitagdes informais para ficarem a par de seus conceitos,
causando um transtorno maior a secretaria, principalmente em periodos préximos aos de
matricula.

Informados do problema, os responsaveis pelo projeto e manutencdo do site sugeriram a
disponibilizacdo de um documento, sem valor legal, através do qual fosse possivel aos alunos
obter seus conceitos com facilidade. O servigo foi criado, portanto, a partir de uma verificacéo
informal de um problema, sem que se tenha, até entdo, uma verificacao real de sua importancia.

A analise do Agrupamento 1 sugere um padrdo de sessdes onde o objetivo principal dos
usuarios € 0 acesso ao servigo correspondente a lista de disciplinas cursadas e seus conceitos.
Pode-se afirmar, portanto, que a verificacdo da necessidade da criacdo do servigo foi valida, uma
vez que 0 numero de sessbes com este objetivo é bastante expressivo, sendo responsavel pelo
agrupamento com maior namero de observacdes.

Também € interessante notar que o valor médio para os objetos “Form_Doc”, “Doc_Matr”,
“Doc_Freq”, “Doc_Disc” é “0” para este agrupamento. Estes objetos sdo referentes aos servi¢os
de solicitacdo de documentos junto a secretaria. Percebe-se, entdo, que nenhuma das observacgdes
refere-se a este tipo de servico.

A Tabela 4 mostra os valores médios, desvio-padrdo e variancia para 0s objetos das
observagdes contidas no Agrupamento 2.



Variaveis Média Desvio-Padréo
Ementa 0,155738 0,363352
Doc_Matr 0,024590 0,155191
Doc_Freq 0,008197 0,090349
Doc_Disc 0,008197 0,090349
Resposta_Matr 0,918033 0,274879
Resposta_Canc 0,000000 0,000000
Resposta_Acom | 0,295082 0,457017
Form_Matr 1,000000 0,000000
Form_Canc 0,036885 0,188867
Form_Doc 0,086066 0,281037
Disciplinas 0,385246 0,487654
Confirma_Matr 1,000000 0,000000
Confirma_Canc 0,000000 0,000000
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Tabela 4 — VValores médios no Agrupamento 2

No Agrupamento 2, os objetos “Form_Matr”, “Confirma_Matr” e *“Resposta_Matr”
apresentam valores altos. Os dois primeiros tém valor médio igual a 1, indicando que todas as
observacdes do grupo tém valor 1, e o ultimo tem valor médio 0,918, representando 91,8% das
observagdes com valor 1 para este objeto.

O servico relativo ao procedimento de matricula é composto por um formulério, onde o
aluno seleciona as disciplinas em que deseja matricular-se, uma confirmagdo, no momento em
que o aluno submete o pedido, e uma resposta, um documento comprovante de sua matricula.
Estes componentes sdo mapeados para 0S objetos “Form_Matr”, “Confirma_Matr” e
“Resposta_Matr”, respectivamente.

Analisando-se os resultados para o Agrupamento 2, é possivel verificar que, em todos 0s
casos, 0 usuario acessou o formulario de matricula e confirmou sua solicitacdo de matricula. O
comprovante de matricula (objeto “Resposta_Mat”), entretanto, ndo foi acessado em 8,2% das
observagdes do agrupamento, ao contrario do esperado.

O documento, ao qual o objeto “Resposta_Mat” faz referéncia, é gerado de maneira

dindmica, no formato PDF e, portanto, o tempo de descarga do documento para o usuario € maior
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do que aquele necessario para as demais paginas. Assim, é possivel que usuarios que facam
acesso ao sistema através de uma conexdo mais lenta tenham dificuldades neste ponto, deixando
de receber seu documento comprovante de matricula.

O Agrupamento 2, entéo, pode ser identificado como sendo aquele em que as sessdes séo
referentes aos procedimentos de matricula efetuados. Isto indica que, neste agrupamento, ndo
existem observacoes referentes as semanas destinadas ao cancelamento de matricula, o que pode
ser confirmado pelos objetos “Confirma_Canc” e “Resposta_Canc”, que tém valor médio igual a
“0”.

O fato de que, em alguns casos, 0 documento de resposta ndo é acessado sera encaminhado
a equipe de projeto e manutencgéo do site.

A Tabela 5 contém o valor médio, desvio-padrdo e variancia de cada um dos objetos das

observagdes contidas no Agrupamento 3.

Variaveis Média Desvio-Padréo
Ementa 0,078261 0,269757
Doc_Matr 0,000000 0,000000
Doc_Freq 0,000000 0,000000
Doc_Disc 0,000000 0,000000
Resposta_Matr 0,000000 0,000000
Resposta_Canc 0,000000 0,000000
Resposta_Acom | 0,843478 0,364939
Form_Matr 0,695652 0,462144
Form_Canc 0,078261 0,269757
Form_Doc 0,008696 0,093250
Disciplinas 0,382609 0,488151
Confirma_Matr 0,078261 0,269757
Confirma_Canc 0,008696 0,093250

Tabela 5 — Valores médios no Agrupamento 3

No Agrupamento 3, 0s objetos cujo valor médio é maior sdo o “Resposta_Acom”, com
valor 0,843 e “Form_Matr”, com valor 0,695.
Em um primeiro momento néo se identificou uma causa para esta relacdo, uma vez que o

objeto “Form_Matr” corresponde a parte do procedimento de matricula, onde 0s uUsuarios
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selecionam as disciplinas que desejam cursar. O objeto “Resposta_Acom”, entretanto,
corresponde ao servico de documentos referente a0 acompanhamento de matricula, que contém
as informacdes da situacdo atual de sua matricula, e as disciplinas que esta apto a cursar.

A Figura 25 mostra a aparéncia da pagina inicial do site, onde o usuério faz a opcéao pelo

servigo que deseja realizar.

Iatricula Cancelamento

Acompanhamento da Matricula Disciplinas Cursadas

Solicitagdo de Documentos “alidar Disciplinas cursadas no CPGCC
“alidar Disciplinas cursadas em outros Cursos Estagio de Docéncia

Prova de Proficiéncia

Figura 25 — Opcdes de servigos para realizagdo no site

Uma vez que 0s objetos cujos valores sdo expressivos no agrupamento sao relativos a
servicos diferentes, é possivel que esteja havendo, entdo, um problema de navegacédo, causado
por falha ergonémica ou clareza na terminologia utilizada nas paginas.

Analisando-se a forma como estdo dispostas as op¢Oes de servicos a serem realizados,
pode-se concluir que, em muitos casos, 0s usuarios estdo sendo induzidos a entrar no link
“Matricula”, que na verdade leva ao formulario para inicio do procedimento de matricula, quando
desejam, na verdade, verificar sua atual situacdo perante as disciplinas escolhidas para cursar.
Assim, é necessario que retornem a pagina de escolha dos servicos para, entdo, acessar o link
“Acompanhamento de Matricula”.

Verifica-se, ainda, que ndo existem solicitacdes de documentos a secretaria, uma vez que o
valor médio para “Doc_Matr”, “Doc_Freq” e “Doc_Disc” é igual a 0.

Na Tabela 6 sdo apresentados o valor médio, desvio-padréo e a variancia para os objetos

das observacgdes do Agrupamento 4.



Variaveis Média Desvio-Padréo
Ementa 0,015873 0,125988
Doc_Matr 0,396825 0,493169
Doc_Freq 0,095238 0,295901
Doc_Disc 0,079365 0,272479
Resposta_Matr 0,000000 0,000000
Resposta_Canc 0,015873 0,125988
Resposta_Acom |0,412698 0,496274
Form_Matr 0,206349 0,407935
Form_Canc 0,079365 0,272479
Form_Doc 1,000000 0,000000
Disciplinas 0,523810 0,503444
Confirma_Matr 0,047619 0,214669
Confirma_Canc 0,015873 0,125988
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Tabela 6 — Valores médios no Agrupamento 4

No Agrupamento 4, o objeto que apresenta maior valor médio é o “Form_Doc”, com valor
igual a 1. Além desse, os objetos com valores médios mais altos sdo “Disciplinas”, com valor
0,523, “Resposta_Acom”, com valor 0,412 e “Doc_Matr”, com valor 0,396.

O comportamento que pode ser identificado no grupo é que todos os casos tém relagdo com
servicos de documentos. O objeto “Form_Doc” refere-se ao formulério de solicitacdo de
documentos a secretaria do curso. Os demais valores médios para o0s objetos demonstram que, em
sua maioria, 0S usuarios acessam servicos de documentos, mas ndo somente os de solicitacdo a
secretaria, uma vez que os objetos “Disciplinas” e “Resposta_Acom” apresentam valores em
torno de 0,523 e 0,412, respectivamente.

A analise deste grupo pode sugerir que buscas por documentos como “acompanhamento de
matricula” e “disciplinas cursadas” estejam sendo feitas equivocadamente através do link para
“solicitagdo de documentos”.

Em funcdo dos resultados obtidos e de sua anélise, € possivel inferir que 0 comportamento
dos usuarios, no site estudado, revela possiveis necessidades de mudanca na organizagdo e

apresentacdo do contetdo das paginas. A mudanca na ordem em que as opc¢des de servico sao
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apresentadas aos usuarios pode ser interessante, no sentido de facilitar a navegacao.
Nomenclaturas inadequadas, utilizadas para os hyperlinks, podem induzir os usuarios a possiveis
enganos durante as visitas ao site. Nomes como “Acompanhamento de Matricula”, por exemplo,
merecem uma atencdo especial, uma vez que 0s usuarios costumam tentar solicitar o servigo
através de outros caminhos.

A andlise aqui apresentada serve como um exemplo da possibilidade de aplicacdo de
técnicas de Mineracdo da Utilizacdo da Web aos dados, obtidos através da aplicacdo do modelo
proposto. Outros tipos de anélise podem, ainda, ser feitos, levando-se em conta, por exemplo, a
seqliéncia das requisi¢cdes dos usuarios nas sessoes.

Na proxima secdo sao apresentadas as conclusdes a respeito do trabalho desenvolvido, bem

como algumas sugestdes para trabalhos futuros.
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9 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS
9.1 Conclusoes

A Mineracdo da Utilizacdo da Web (Web Usage Mining) aplica técnicas de Mineragédo de
Dados aos registros de utilizacdo da Web. A Andlise da Seqiiéncia de Requisi¢Bes (ClickStream
Analysis), € uma forma de obtencdo dos dados, uma vez que essa sequéncia de cliques é
literalmente um registro de cada gesto efetuado por cada visitante a cada site da Web.
(KIMBALL, 2000).

Os arquivos de log, gerados pelos Servidores Web, sdo uma fonte de dados para o
clickstream, uma vez que registram todas as requisicbes a documentos e paginas feitas pelos
usuarios dos sites neles hospedados. A utilizacdo do conceito de Servidores Nulos auxilia no
processo de obtencdo dos dados, proporcionando uma forma de identificacdo das requisi¢cfes em
aqueles pontos pré-definidos como alvos de estudo, ainda que a hospedagem das paginas e
documentos esteja distribuida em varios servidores.

A utilizacdo de uma ontologia para representacdo do conhecimento envolvido no site,
proporciona seu entendimento sob o ponto de vista do seu contetdo, e ndo da estrutura e ligacédo
entre as paginas. Desta maneira, torna-se possivel a extensdo e reaproveitamento deste
conhecimento para melhoria do sistema, a utilizacdo em outras aplicacfes ou a compreensao de
qual o conhecimento que o usuario esta procurando no site.

O enriquecimento semantico dos arquivos de log proporciona uma melhoria na qualidade
dos dados, uma vez torna possivel a identificacdo precisa dos pontos que estdo sendo submetidos
a analise. Os arquivos passam a conter dados a mais do que o formato padrdo, tornando-se
portanto mais ricos em detalhes do seu conteddo e, em conseqiiéncia, mais Uteis ao processo de
anélise.

Foi proposta uma modelagem da obtenc¢édo de dados para mineragdo da utilizagdo da Web,
baseada em uma ontologia, representando o conhecimento contido no site. Sugere-se a inclusédo
de contetdo semantico aos documentos e paginas, na forma de rétulos que os identifiquem. E
utilizado o conceito de servidor de conteudos nulos para a captura das requisi¢cdes dos usuarios,

através de arquivos de log enriquecidos pelo conteddo semantico. Os dados obtidos na captura
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sdo, posteriormente, mapeados para 0s objetos da ontologia, e dispostos na forma de um vetor
que representa o objeto acessado em cada requisicéo.

O modelo foi aplicado em um site de controle académico, cujos dados foram coletados em
um periodo de trés semanas. Foram aplicados, posteriormente, métodos de agrupamento
(clustering), onde foi possivel a identificacdo de 4 agrupamentos, pelo tipo se sessdes dos
usuarios.

A aplicacdo das técnicas de Mineracdo da Utilizacdo da Web, em nosso estudo, demonstrou
sua validade no sentido de identificagdo de padrdes de utilizacdo. A analise dos resultados
possibilitou a constatacdo da necessidade de possiveis modificacdes na apresentacao e contetdo
das paginas, a fim de melhorar a qualidade dos servicos oferecidos. ldentificou-se, por outro lado,
a validade de modificacOes realizadas anteriormente, a partir de constatacbes dos projetistas e
mantenedores, no sentido de disponibilizar novos servicos aos usuarios e reduzir, assim, o
volume de trabalho da secretaria do curso.

Desta maneira, pode-se verificar a validade da modelagem para obtencdo dos dados, aqui
descrita, uma vez que os resultados obtidos em sua aplicacdo vém a auxiliar na manutencédo e
projeto do site estudado. A analise de agrupamentos aplicada foi, apenas, uma forma de
demonstrar a possibilidade de descoberta de informacdes, a partir dos dados coletados.

9.2 Trabalhos futuros

Algumas sugestdes podem ser feitas, ainda, para a realizacao de trabalhos futuros. Uma vez
que a aplicacdo implementada visa, apenas, 0 auxilio no processo de coleta e transformacao dos
dados, ndo se buscou, em seu desenvolvimento, uma preocupagdo no sentido de andlise. Sugere-
se, portanto a implementacdo de interfaces que fornecam, por exemplo, uma representacéo
gréfica, da sequéncia de requisi¢do nas sessdes dos usuarios.

Quanto a utilizacdo dos dados obtidos, pode-se sugerir analises que levem em conta o
tempo envolvido nas sessdes, pois é uma variavel que pode revelar outros padrdes de utilizacéo,
como. Exemplificando, objetos que demandem de um periodo de tempo maior para serem
compreendidos podem expressar a dificuldade de aprendizado que representam aos usuarios.

A personalizacdo de sites, de acordo com o perfil do usuério, pode ser implementada com
base nos dados obtidos. A geracdo de regras de associacdo é uma alternativa cuja aplicacdo pode
ser interessante. Através desta, é possivel que sejam descobertas novas relacdes entre 0s
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conteddos. Um exemplo é a criacdo de sistemas de recomendacdo de produtos ou conteudos em
geral, baseados no historico de utilizacdo dos usuarios com comportamentos semelhantes, ou
mesmo na identificacdo do usuario. Nestes sistemas, 0s usuarios recebem indicacbes de
conteddos que, de acordo com seu préprio histérico ou de usuarios com perfil semelhante, séo

normalmente acessados.
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